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Resumen

n este trabajo analizaremos el uso de embeddings de audio como caracteristicas de entrada
E para el entrenamiento de un sistema de deteccion de eventos sonoros (SED) usando machine
learning. Explicaremos el estado del arte de los sistemas SED, utilizaremos las herramientas de
machine learning de MATLAB para extraer las caracteristicas de los audios y para realizar el
entrenamiento, finalmente analizaremos los resultados obtenidos al usar una base de datos publica
de etiquetado débil para el entrenamiento del sistema.






Abstract

n this work, we will analyze the use of audio embeddings as input features to train a sound event
detection system (SED) using machine learning. We will explain the state of the art of SED
systems, use MATLAB’s machine learning tools to extract audio features and perform the training
tasks. Finally, we will discuss the results obtained by using a publicly available weakly labeled
dataset to train the system.
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1 Introduccion

I campo de los sistemas de deteccidon de eventos sonoros (SED, por sus siglas en inglés) ha
E experimentado un notable progreso en los dltimos afios. Estos sistemas se dieron a conocer a
los usuarios comunes como herramientas para la identificacion de las canciones que se reproducian
en la radio o la televisién. Las mas conocidas son Shazam y TrackID, muy populares al inicio de la
década de los afios 2010. Sin embargo, la SED tiene muchas mds aplicaciones no tan conocidas
en diversos dmbitos, desde el sanitario para la deteccion de patologias a la seguridad. En este
trabajo evaluaremos el uso de embeddings de audio para el disefio de un sistema SED en el software
MATLAB empleando una base de datos de anotacion débil. Las bases de datos de anotacion débil
aportan una informacion limitada sobre las muestras, indican exclusivamente el tipo de evento que
ocurre durante la misma, sin incluir la posicién temporal del evento ni si se repite o se solapa con
alguin otro. Sin embargo, estas bases de datos resultan utiles cuando no se dispone de bases de datos
fuertemente anotadas, ya que estas suelen ser muy costosas y laboriosas de obtener. Aprovecharemos
las herramientas que nos proporciona MATLAB para procesar las muestras y desarrollar los modelos
de aprendizaje automatico, explorando las posibilidades y limitaciones que tendremos al utilizar
una base de datos con etiquetas débiles para crear un SED capaz de detectar y reconocer eventos
con utilidades practicas.

Figura 1.1 Logotipos de Shazam y TrackID.
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1.1 Estado del Arte

En este apartado definiremos qué es un sistema de deteccién de eventos sonoros, sus tipos y
diferencias, ademds de analizar el estado de desarrollo en el que se encuentra en la actualidad.

1.1.1 Quées un SED

Los sistemas de deteccion de eventos sonoros (SED) se encargan de detectar clases de eventos
sonoros en muestras de audio. Los SED se pueden clasificar en dos tipos principales, los sistemas
monofénicos, que detectan la ocurrencia tnica temporal de un determinado evento sonoro en una
muestra de audio, y por otra parte estdn los sistemas polifénicos, que pueden detectar la ocurrencia
de distintos eventos en la misma muestra de audio. Un sistema SED se suele disefar utilizando
el método del aprendizaje supervisado, en el que mediante el uso de caracteristicas extraidas de
muestras de audio correspondiente a los eventos se entrena un clasificador, que serd el que indique
si ha ocurrido algtin evento en la muestra analizada. Para realizar el entrenamiento, necesitamos una
fuente de datos que contenga los archivos de sonido y los eventos a los que corresponden, esto es la
anotacion de la base de datos, que puede ser débilmente anotada o fuertemente anotada. Las bases
de datos débilmente anotadas s6lo indican si ocurre el evento o no, mientras que las fuertemente
anotadas indican, ademds, la posicion temporal del evento y la duracién del mismo. En el caso de
emplear una base de datos débilmente anotada dara lugar a un sistema SED débilmente anotado,
que serd ttil para detectar si el evento ocurre o no en una muestra de sonido, mientras que al usar
una base de datos fuertemente anotada, el resultado serd un sistema SED fuertemente anotado que
indicara, ademads de la ocurrencia o no del evento, el momento en el que se produce y la duracién
del mismo.

Sistemas Monofdnicos

Los sistemas de deteccion de eventos sonoros suponen un problema complejo en su implementacién
debido a la diversidad de situaciones a las que se deben enfrentar. No se puede considerar un entorno
real el uso de muestras de sonido aisladas que se suelen utilizar para el entrenamiento; ya que
cuando el sistema esté en produccion, serd expuesto a ruido ambiente, asi como a la superposicién
de otros sonidos que afectardn de manera significativa el resultado de la clasificacion.

Cuando se trata la deteccion de eventos monofénicos como se representa en la figura 1.2, se
suele interpretar como un problema de clasificacién multi-clase, donde cada clase se asocia a la
presencia de un evento sonoro o a la ausencia de ellos. La extraccion de caracteristicas del sonido
se puede hacer con los coeficientes cepstrales en la escala de mel (MFCC, Mel-Frequency Cepstral
Coeflicients) y se pueden clasificar mediante modelos ocultos de Markov (HMM, Hidden Markov
Models) o modelos de mezclas gaussianas (GMM, Gaussian Mixture Models), tal y como se expone
en [1], utilizando una base de datos de sonidos aislados para entrenar y grabaciones de la vida real
para realizar experimentos. En [2], se utiliza un método basado en coeficientes MFCC y GTCC
(Gammatone Cepstral Coefficients) desglosado en la figura 1.3, que resulta factible para su uso en
tiempo real debido a su velocidad y el clasificador que se utiliza el de mdxima verosimilitud ya que
todas las clases son equiprobables, el método utilizado es el de Bag-of-Super-Features como se
puede observar en la figura 1.4.



1.1 Estado del Arte 3

SED Monaionico I:::> Ambulancia

SED Monofénico :::> Ladrido

Figura 1.2 Sistema de deteccién de eventos monofénico..
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Figura 1.3 Resultados de evaluacién de distintos tipos de caracteristicas en [2].
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Figura 1.4 Resultados de evaluacién de clasificadores en [2].

En [3] utilizan el método del Bag of Words, que consiste en el uso de aural words, que son las
caracteristicas espectrales, temporales y de energia de fragmentos de audio de corta duracion, siendo
el caso descrito de 32ms cada fragmento. En este método se considera que un evento sonoro ha
ocurrido cuando un conjunto de palabras que representan ese evento se dan en un momento dado.
En el caso descrito en el articulo lo utilizan para crear un SED con ruido de fondo empleando una
clase para el ruido ademas de las clases de los eventos objetivo. La precision obtenida en el articulo
es de un 86.7 % utilizando un clasificador SVM lineal.
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Sistemas Polifonicos

En los dltimos afios, se ha comenzado a desarrollar sistemas de clasificacién polifénicos con el
objetivo de imitar la capacidad auditiva del oido humano, utilizando distintos medios basados
en redes neuronales y en métodos alternativos [4], e incluso acufiando el término "separacion
universal de sonidos" que es el proceso de separacion de las fuentes de sonido, dando lugar a
distintas pistas de audio que se utilizan en las etapas iniciales de disefio de los SED, el objetivo
de los SED polifénicos es indicar el momento en el que ocurre y la duracién del mismo dentro
de la muestra de sonido analizada. A continuacidn, se aborda la problemética de la superposicion
de eventos sonoros, que al igual que en los sistemas monofénicos, puede interpretarse como un
problema de clasificacion multi-etiqueta, como se describe en la figura 1.5. Una solucién comin
implica el uso de diccionarios pre-entrenados. En [5], se propone un sistema que extiende el andlisis
de componentes latentes probabilisticos (PLCA) modelado a partir de un diccionario. PLCA puede
considerarse como una extension probabilistica de la fatorizacién de matrices no negativas (NMF).
Adicionalmente, sugieren la integracion de sistemas dindmicos lineales (LDS) junto con PLCA
para conseguir la identificacién polifénica con la informacién temporal de los eventos detectados,
ademds consigue un aumento de la deteccion de eventos reales del 15,8 % frente al uso de PLCA
Unicamente. Sin embargo, en [6], se propone un modelo que utiliza NMF para separar el ruido,
empleando técnicas de aprendizaje en tiempo real que analizan las caracteristicas y actualizan el
modelo, consiguiendo una mejora en la precision de deteccion de los eventos al reducir las falsas
alarmas. En [7], se propone el uso de filtrado de ruido mediante post procesado a la salida de redes
neuronales profundas (DNN) de alimentacion hacia adelante con multiples etiquetas, las cuales han
demostrado previamente que pueden superar el rendimiento de los métodos basados en modelos
ocultos de Markov (HMM) con aumentos de precisién con respecto al original sin post procesado del
19%. Mientras que en [8], se propone el uso de CNN para la clasificacién de sonidos ambientales,
obteniendo como resultado que el modelo mejora el rendimiento de las implementaciones basadas
en MFCC, consiguiendo un aumento de precisién del 10.1 % con la base de datos ESC-50 y de un
0.6 % con UrbanSound8K. En [9], se presenta el uso de redes neuronales recurrentes bidireccionales
de memoria a corto y largo plazo (BLSTM-RNN), obteniendo resultados que superan ampliamente
los modelos de clasificaciéon convencionales con un 15 % de mejora de media por frame y de un
6.8 % para bloques no solapantes de 1 segundo. Por otro lado, en [10], se realiza una combinacién
de redes neuronales recurrentes y convolucionales (CRNN) que también mejora los resultados de
los modelos separados, aunque con algunas limitaciones.

AR i B 1 M
L g

SED Polifénico

TTTTTT

Figura 1.5 Sistema de deteccién de eventos polifénico.
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1.1.2 Caracteristicas para la deteccién de eventos sonoros

En este apartado explicaremos cuales son los tipos de caracteristicas mas utilizados en los sistemas
SED y en qué consisten.

Caracteristicas Espectrales

* Centroide Espectral El centroide espectral es una medida importante que nos indica la
media de las frecuencias en una sefial de audio. Es 1til para ver cémo cambian las frecuencias
dominantes con el tiempo, y se usa mucho en aplicaciones como el procesamiento de la voz.
El centroide espectral nos indica en qué frecuencias se concentra la mayor parte de la energia
y se calcula de la siguiente forma [11]:

JywolF(o)f do
E

SC =

(1.1)

donde ® = @y representa la frecuencia central, E representa la energia y |F(®) \2 representa el
espectro de potencia de la sefial. Estas caracteristicas se pueden usar para distinguir muestras
de habla de las de musica [11].

* Rolloff Espectral El rolloff espectral calcula la frecuencia F' por debajo de la cual se concentra
un cierto porcentaje de la energia total de la sefial. El porcentaje suele rondar el 90 %. Si
el m-ésimo coeficiente de la transformada discreta de Fourier (DFT) corresponde al rolloff
espectral del segmento i-ésimo, este satisface la siguiente ecuacién [12]:

WL

Y X0 =C Y X(k) (12)
k=1 k=1

en la que X;(k) el valor del k-ésimo coeficiente de la DFT del segmento i-ésimo de la sefial.
Representa la magnitud espectral de la sefial en la frecuencia correspondiente al indice k. C es
el porcentaje elegido [0,85-0,99][11], la frecuencia de rolloff se suele dividir entre W;L, que
es el nimero de coeficientes de DFT usados, para que los valores sean entre 0y 1, siendo 1 el
valor de frecuencia maxima. W controla el tamafio ventana que se usa en la segmentacion
de la senal antes de aplicar la transformada discreta de Fourier (DFT). La sefial se divide
en segmentos, y W, define cudntas muestras de la sefial se consideran en cada segmento.
L se refiere a la longitud de la DFT, es decir, el nimero de puntos que se calculan en la
transformada discreta de Fourier para cada segmento de la sefial. La frecuencia de rolloff

viene dada por:
m

- Wi (1.3)

* Flujo Espectral Las caracteristicas de flujo espectral miden las diferencias espectrales entre
dos segmentos sucesivos de la sefial y se calcula mediante la siguiente ecuacion[12]:

WrL
Fli; 1= Y, (EN;(k) —EN,_(k))? (1.4)
k=1
en la que EN;(k) = % donde EN; (k) es el coeficiente DFT k-ésimo normalizado en el
X.

=1 i
segmento i-€simo y Wy, es el nimero de coeficientes DFT.
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* Coeficientes Ceptrales en las frecuencias de Mel Tal y como desarrollan Zrar y Abdulbasit
en su articulo[13], los coeficientes ceptrales en la frecuencia de Mel (MFCC) son unos de los
métodos de extraccion de caracteristicas de los sonidos més utilizados en el &mbito SED para
realizar clasificaciones relacionadas con la voz humana. Dependiendo de su implementacion,
explican que pueden ser calculados de la siguiente forma :

Transformada

Pre-Procesado Segmentacion Discreta de Fourier

Banco de filtros de
Mel

Transformacion
Logaritmica

Caracteristicas Transformada
MFCC Discreta del Coseno

Figura 1.6 Proceso de célculo de las caracteristicas MFCC.

1. Pre-Procesado: En esta primera fase se realiza un procedimiento comiin de compensa-
cién de los componentes de alta frecuencia de las muestras de sonido. En este caso se
puede ejecutar aplicando un filtro de paso alto con ajuste [1,-0.97].

2. Segmentacion de la sefial: La segmentacion es un proceso que permite la separacion de
los datos de la muestra de sonido en frames. Estos frames tienen una duracién corta,
usualmente de 20ms, donde la sefial tiende a ser mds estacionaria, lo que facilita el
andlisis de la muestra, ademads la superposicion entre frames es de 10ms. En cada frame
se aplica la ventana de Hanning y Hamming, ya que mejoran arménicos, suavizan la
sefial y reduce el efecto edge en conjunto con el siguiente paso.

(a) Time domain (b) Frequency domain
40
4
v S o
-o S—
=] @
£ 3
a S (RO
< (o) { V'
gLV
R
-80 [ l
0 M, 0 1
Samples Normalized Frequency
Rectangular (x 1 rad/sample)
B Hanning
B Hamming

Figura 1.7 Ventanas de Hanning y Hamming rectangulares en el dominio del tiempo y la
frecuencia[13].
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3. Transformada Discreta de Fourier: La Transformada Discreta de Fourier (DFT) permite
obtener el espectro densidad de potencia de las componentes en frecuencia que forman
la sefial. La transformada de cada frame viene dada por la siguiente ecuacion:

_ 2mjnK

N—1
X(k)y=Y x(n)e™v k=123..N—1 )
n=0

donde x(n) es el frame y N es su longitud.

4. Banco de filtros Mel: La sefial pasa por unos filtros, que se construyen basados en la
percepcion del tono, aunque fueron desarrollados originalmente para el andlisis de
la voz y de la percepcion del sonido de las personas, el objetivo final es extraer una
representacion de la sefial no lineal. Esta constituido por cuarenta filtros triangulares
con la siguiente funcién de transferencia:

0 k< f(m—1)
k—f(m—1) ) i
o —fm—1 JmD<k<f0m)
o 1f< ) —k k= f(m)
m41)—
Fmt ) —fm J M <ksfim+l)
0 k> f(m+1)

2

donde f{m) es la frecuencia central del filtro y Znﬂf;(} H, (k) = 1. La escala Mel en la
frecuencia de respuesta y viceversa viene dada por estas funciones:

f
=25951 1+ =
m =2595log,, ( + 700> 3)

£ =700 (m/2595) @)

5. Transformacién Logaritmica: Se convierten las unidades naturales en unidades logarit-
micas de base 10.

6. Transformada del Coseno: La Transformada Discreta del Coseno (DCT) se aplica
tras aplicar la transformacién logaritmica para seleccionar los coeficientes con mas
variabilidad a la hora de obtener los MFCC. Esta transformada viene dada por la
siguiente ecuacion

N—-1
Y (k)= y,xcos(2mjnk/N), k=123..N—1
n=0

)
donde y(n) es el frame y N es su duracion.

7. Caracteristicas MFCC: Coeficientes MFCC obtenidos al finalizar el proceso que corres-
ponden a las caracteristicas de la muestra analizada.
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att)

Un espectrograma es la representacion de las componentes de frecuencia de una sefial,
en nuestro caso de sonido. Se genera mediante un proceso similar al de obtencién de los
coeficientes de Mel, en el que hay que segmentar la sefial en frames y aplicar la transformada
discreta de Fourier. Se representan las frecuencias y su intensidad en el tiempo.

Coeficientes ceptrales de gammatono En el articulo de Xavier Valero y Francesc Alias
[14] se analiza la extraccion de caracteristicas utilizando este método que se basa en una
modificacién de los filtros de gammatono con inspiracién biolégica. En este caso se utilizan
para la deteccidn de sonidos no relacionados con el habla. El filtro gammatono recibe su
nombre del impulso g(¢), que es el producto de una funcién distribucién gamma y un tono
senoidal centrado en f,, siendo la ecuacion:

g(t) = Kt Ve 2Bl cos(2mfut + ) >0 (1.5)

donde:

K es la amplitud,

n es el orden del filtro,

f. es la frecuencia central en Hercios,

o es el desfase y

B representa la duracién del impulso respuesta.

g - \
| fi p e b
i M~ § 7 [

5 L —— P o ]

] 2 4 6 B 10 12 G600 a00 1000 1200 1400
Time (ms) f(Hz)

(a) (b)

Figura 1.8 Respuesta impulsiva de un filtro gammatono centrado a 990Hz (a) junto a la respuesta

en frecuencia del mismo filtro superpuesto a un filtro Mel (b) siendo la linea continua el
filtro gammatono y el filtro de Mel la linea discontinua[14].
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El ancho de banda del equivalente rectangular (ERB) es una medida que describe cdmo
nuestro oido procesa los sonidos. Representa la capacidad de la céclea, parte interna del oido,
para distinguir entre diferentes frecuencias sonoras, la longitud del filtro gammatono estd
relacionada con la ERB, ya que ambos conceptos tratan de reflejar como el sistema auditivo
humano percibe las frecuencias de manera no lineal: a frecuencias bajas, los filtros son més
largos y mds ajustados; a frecuencias altas, son mds cortos y amplios. Si modelamos el oido
como una serie de filtros, cada uno captando un rango especifico de frecuencia. Las células
ciliadas en la céclea detectan estos sonidos filtrados y envian la informacién al cerebro. El
ERB cuantifica el ancho de banda de estos filtros en diferentes puntos de la céclea, indicando
la precision con la que podemos diferenciar tonos cercanos en distintas frecuencias.

1/p

EBR — [(EﬁQ)p + (min(BW))”] (1.6)

donde EarQ es la calidad de filtro asintético a alta frecuencia, minBW es el ancho de banda
minimo a baja frecuencia y p es cominmente 1 o 2.

La distribucién de los filtros es crucial al disefiar un banco que simule el oido humano.
Aunque la céclea contiene alrededor de 3000 células ciliadas, cada una sensible a una frecuen-
cia especifica, en los SED se suele simplificar. En lugar de replicar exactamente la complejidad
del oido, se utiliza un nimero menor de filtros de paso de banda. Estos filtros se superponen
parcialmente en el espectro de frecuencias, imitando asi la respuesta auditiva humana de
manera mas simple. Basdndonos en el ERB, que refleja las caracteristicas biolégicas del oido,
las frecuencias centrales f,; de cada filtro en este modelo simplificado se calculan mediante
la siguiente féormula:

fei = (fhigne + EarQminBW ) e~ itep/EarQ _ EqrQminBW (1.7)

donde:
Jhign €s 1a frecuencia mas alta del banco de filtros, EarQ y minBW son los parametros ERB,
i es el indice del filtro y step es el salto entre filtros consecutivos, que puede ser calculado

como: _
EarQ1 Jhigne +EarQminBW
(0]
N 8\ 7.+ EarQminBW

donde: fj,,, es la frecuencia minima y N es el ntimero de filtros.

step = (1.8)

El célculo de los coeficientes GCC sigue un proceso similar a la extracciéon de MFCC.
La sefial de audio se segmenta en fragmentos cortos, tipicamente de 10 a 50 ms, los deno-
minados frames. Esta segmentacion se hace con dos objetivos, permite tratar la sefial como
estacionaria en un intervalo suficientemente pequefio y mejora la eficiencia en la extraccion
de caracteristicas. Posteriormente, se aplica la transformada rdpida de Fourier (FFT) a cada
frame. El banco de filtros se aplica sobre esta transformada, resaltando las componentes
sonoras mds relevantes para la percepcion auditiva humana.



10  Capitulo 1. Introduccion
Transformada
Audio Segmentacién rapida de Banco de Filtros
Fourier

h 4

Transformada Transformada
GTCC D'gﬂ:;gel logaritmica

Figura 1.9 Diagrama de obencién de los GTCC.

Finalmente, la funcién logaritmica y la transformada discreta del coseno son aplicadas para
modelar la percepciéon humana del volumen. El coste computacional de este proceso es
practicamente igual que el del cdlculo de las MFCC.

GTCC, 2y log(X,,) cos n 1<m<M (1.9)
=4/=) —|m-= m .
" N = Bn N 2 -

donde:

X, es la energia de la sefial en la enésima banda espectral,
N es el nimero de filtros de gammatono,

M es el nimero de coeficientes GTCC.
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Embeddings

Las redes neuronales pueden estar constituidas por un niimero elevado de capas conectadas entre
si de diferentes formas, es necesario entrenar la red para un determinado caso de uso y una vez
entrenada, se pueden usar las salidas de las capas intermedias como caracteristicas relevantes que
pueden ser utiles en problemas similares o relacionados de alguna forma con el entrenamiento de
la red. Las salidas de estas capas intermedias son los embeddings [15], unas caracteristicas muy
potentes para realizar sistemas de deteccién de eventos sonoros. En el caso de los embeddings para
audio, hay distintas redes pre entrenadas para clasificacién de eventos sonoros, las mas comunes
son VGGish [16], Kumar [17], L3-Net [18] y OpenL3 [19].

En el caso de VGGish, sus inicios vienen de la red VGG, que fue ideada originalmente para
la clasificacién de imdgenes. En una de las primeras veces que se modificé la red VGG para
utilizarla con muestras de audio, se realizé el entrenamiento de una forma supervisada empleando
la base de datos Million Song Dataset. Aunque estos embeddings resultaron ser mds eficaces que
los coedicientes MFCC, seguian por debajo del rendimiento del estado del arte excepto para la
clasificacion del habla y musica [20]. Los embeddings VGGish fueron propuestos en [16] por
primera vez, en ese articulo utilizaron la base de datos YouTube-100M, que es de etiquetado
débil, por lo que las etiquetas no indican el momento temporal en el que ocurren los eventos y
entrenaron diferentes redes con el objetivo de evaluar su rendimiento en la clasificacién de eventos
sonoros. Ademds, realizaron modificaciones en la tltima capa de la red VGG y aplicaron el uso de
normalizacion por lotes en vez de normalizacién de respuesta local, de aqui surgié VGGish.

Los embeddings de Kumar [17] fueron creados entrenando una red CNN profunda utilizando la

base de datos de etiquetado débil Audioset, tiene etiquetas correspondientes a 527 eventos sonoros.

En el articulo [17] realizaron pruebas con los embeddings en un SED con la base de datos ESC-50
donde alcanzaron la precision del 83,5 %, siendo esta mayor que la precision alcanzada por humanos
con esta base de datos.

Los embeddings L*-Net [18] fueron creados al entrenar la red con videos sin etiquetar aplicando
correspondencia audiovisual, es decir, un evento visual corresponde se con un evento sonoro. Se
utiliza un video con audio sincronizado y otro de-sincronizado en dos ramas separadas de CNN,
una para la extraccién de caracteristicas de video y otra para las de audio. Las salidas de ambas

redes se combinan, y se entrena un clasificador para detectar si el audio corresponde o no al video.

De esta forma, grandes cantidades de videos sin etiquetar pueden ser utilizadas para entrenar la red
de manera auto-supervisada. Este método se llama fusion tardia.

Los embeddings de OpenL.3 [19] son una extensién de L*-Net, en los que se utiliza AudioSet para
crear distintos modelos entrenados de forma auto-supervisada, igual que L>-Net. En el articulo [19]
evaldan las consecuencias que tendria alterar algunos pardmetros de los embeddings, como podia
ser su tamafio o tipo de sonidos usados en el entrenamiento.

El tipo de sonidos usados en el entrenamiento no tiene por qué ser el mismo que el de la tarea final
de clasificacién y en el articulo [19] han demostrado que realizar el entrenamiento con el mismo
tipo de sonidos que tiene que clasificar el SED final no es beneficioso, siendo el uso de una cantidad
de muestras de audio suficiente para el entrenamiento lo mds importante para conseguir unos
embeddings adecuados. Para entrenar la red han utilizado la base de datos Audioset, descargando 2
millones de videos con sus correspondientes pistas de audio, y dividiéndolos en dos tipos: sonidos
ambientales y musica. OpenL3 ha demostrado ser superior a VGGish en las pruebas realizadas con
varias bases de datos ESC[20].
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Caracteristicas Temporales

» Tasa de los cruces por cero La tasa de cruces por cero indica el niimero de veces que la sefial
pasa por cero en un periodo, lo que equivale al nimero de cambios de signo del segmento
en el caso de que se analice al completo. Estas caracteristicas pueden indicar cual es el
comportamiento espectral por lo que se puede decir que la tasa de cruces por cero sirve como
aproximacion de la naturaleza espectral de la sefial [11]. La tasa de cruces por cero viene
definida por la siguiente ecuacion:

1N
ZC = Wn; |sgn[x(n)] —sgn[x(n—1)])| (1.10)

en la que sgn[x(n)] es la funcién:

1, xi>0,
sen((m) =9, (1.11)

* Energia a corto plazo Las caracteristicas de energia a corto plazo utilizan la energia para
extraer informacion de la sefial[11]. La sefial de audio se divide en segmentos solapados y
las caracteristicas se calculan para cada segmento de forma individual mediante la siguiente
ecuacion[12]:

E(i)=— Y |x(n)| (1.12)

en la que x;(n) con n = 1,...,.W; es la secuencia de de muestras de audio en el segmento
i-ésimo de duracién W;.

Caracteristicas Prosddicas

* Frecuencia Fundamental o Tono La frecuencia fundamental o tono de una sefial es una de
las caracteristicas prosédicas de mayor importancia en sefiales de audio. Las caracteristicas
prosddicas hacen referencia a la entonacion, el ritmo y el acento en el habla. Las caracteristicas
de frecuencia fundamental se calculan usando periodos mds largos uniendo varios segmentos
en conjunto con otras caracteristicas del audio, como las del espectro. En lugar de usar el
valor exacto del tono, se puede calcular el promedio, el valor mdximo y la desviacion estdndar
del tono en toda la senal de audio[11].

* Intensidad o Volumen Estas caracteristicas se extraen por segmento y representan la energia
de las sefiales de audio. Estas se basan en el modelado de la percepcién humana del volumen,
en la que la respuesta auditiva crece de forma logaritmica y en la que la comprension de los
eventos sonoros también dependen de la distribucion espectral de la sefial y su duracién [11].

* Ritmo o Duracién Estas caracteristicas se centran en la duracion y el ritmo de la muestra
analizada centrdndose en dos propiedades de la muestra [11], la primera es la variacién del
ritmo a lo largo de la misma y la segunda se refiere a la duracion de los fonemas, las silabas o
las pausas. Al igual que en las caracteristicas de frecuencia fundamental o tono se pueden
aplicar métodos de normalizacion.
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1.1.3 Clasificadores para la deteccién de eventos sonoros

Modelos Ocultos de Markov (HMM)

Los HMM son maquinas de estado finito en los que los estados como bien dice el nombre no son

visibles, estos estados varian cada unidad de tiempo siguiendo un proceso que varia segin el modelo.

En THK Book [21] analizan el uso de los HMM para la separacién de de eventos sonoros ligados al
procesamiento del habla en un SED. Un modelo oculto de markov discreto esta definido por los
siguientes pardmetros:

1. m; = P(q, = i): probabilidad de que el primer estado ¢, sea i.

2. a;;=P(q,41 = j| g, = i): probabilidad de transicién de un estado desde el estado actual i al
estado j.

3. bj(k) = P(o, = k| q, = ), probabilidad del simbolo de observacién k dado el estado actual j.

En la figura se muestra un ejemplo de este proceso donde la maquina de estados, con 6 posibles
estados se mueve por la secuencia X = 1,2,2,3,4,4.5,6 para generar la secuencia o; a o4 que son
vectores de palabras observados en el tiempo t.

N il a3 a4 as5
1 a2 2 a3 3 daq 4 s

a4 ags

5 )6 )

bs(oﬁ)

04 0y 03 04 05 0g

Figura 1.10 Modelo de generacion de Markov.

El modelo M puede generar la secuencia de observaciones O siguiendo una serie de estados
X. Para calcular la probabilidad total, multiplicamos dos tipos de probabilidades, la probabilidad
de pasar de un estado a otro (probabilidades de transicién) y la probabilidad de que cada estado
produzca la observacion correspondiente (probabilidades de salida). Una vez hecho este proceso
podremos obtener la probabilidad total de que el modelo M genere la secuencia O pasando por los
estados X.

P(0,X | M) = a2b;(01)azb,y(0y)axsbs(03) ... (1.13)

Adn asi, en la préctica s6lo la secuencia de observacion O es conocida, a diferencia de la secuencia
de estados X, de ahi viene el nombre Modelo Oculto de Markov. Dado que X es desconocido, la
probabilidad requerida se calcula sumando todas las secuencias posibles X = x(1),x(2),x(3),....x(T)
de forma que:

~

P(O| M) =Y a0y [ 12+0) (0 auopnosny (1.14)
X

t=1

donde x(0) es el estado de entrada del modelo y x(7 + 1) es el estado de salida.
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En lugar de considerar todas las posibles secuencias de estados, podemos simplificar el cdlculo
utilizando Gnicamente las secuencia de estados que tienen la mayor probabilidad de ocurrir. Esto
nos lleva a una nueva forma de calcular la probabilidad, que se puede expresar con una ecuacién
modificada:

T
P(O | M) = mix { axo)(1) [12:0) () axioyaier) (1.15)
t=1

Los HMM destacan por su sofisticacion y eficacia debido a que cuando se dispone de un conjunto
adecuado de datos de entrenamiento para un modelo especifico, es posible ajustar sus parametros
mediante un método de recalculo. Ademas, si se cuenta con una cantidad suficiente de muestras
para cada palabra, se puede desarrollar un modelo HMM que capture las variaciones del habla que
se encuentran en situaciones reales [21]. En el ambito de un SED, los estados ocultos de los HMM
equivalen a las clases de los eventos a clasificar, mientras que las observaciones se corresponden
con las caracteristicas de la muestra de audio.

Modelos de mezcla Gaussiana

Tal y como expone Douglas Reynolds [22] un modelo de mezcla gaussiana (GMM, por sus siglas
en inglés) es una funcién de densidad de probabilidad que se construye combinando varias dis-
tribuciones gaussianas. Estos modelos son muy utilizados en la estadistica y el machine learning,
especialmente cuando se trata de representar distribuciones de datos continuos. Un campo donde
destacan en especial es en los sistemas biométricos, como el reconocimiento de voz. Aqui, los
GMM se utilizan para modelar las caracteristicas espectrales del habla humana. Matematicamente,
un GMM se expresa como la suma ponderada de M componentes gaussianas. Aunque la ecuacion
puede parecer compleja a priori, la idea es sencilla, pues se realiza una combinacién de varias
distribuciones normales, cada una con su propio peso, para crear una distribucién mds compleja que
se ajuste mejor a los datos. Un modelo GMM es una suma ponderada de M funciones gaussianas
dado por la ecuacion:

M
P(X‘/U:Z‘,Wig(x’ﬂhzi) (1.16)
i=1
donde x es un vector de datos D-dimensional continuo,

w;coni=1,....M es la ponderacién de cada elemento y

g(x|y;, %) coni = 1,....M, son las componentes gaussianas a ponderar.

Cada componente es una funcion gaussiana D-dimensional dada por la funcién:

1 1 _
glx |, Z;) = Wexp (—2(x— w)'E; l(x_ﬂi)> (L.17)

con el vector media ; y la matriz covarianza X,. El sumatorio de las ponderaciones satisface
Zﬁ‘il w; = 1. Los modelos GMM completos son parametrizados por vectores media, matrices
covarianza, y ponderaciones de todos los componentes gaussianos. Estos pardmetros se representan
con la siguiente notacion:

A=A{w,u, %} i=1,...M (1.18)

Esto permite elegir el tipo de GMM que mejor se ajuste a nuestras necesidades, ya que los datos
con los que se trabajan pueden variar bastante dependiendo del uso. En un SED el modelo GMM se
entrena usualmente mediante métodos iterativos EM en los que aprende las clases objetivo, cada
gaussiana puede representar un evento sonoro en un SED multiclase, mientras que en uno binario
varias gaussianas pueden representar una sola clase. Una vez entrenado, el modelo GMM clasifica
los eventos calculando las probabilidades posteriores de las variables latentes dada la observacion.
La variable con probabilidad superior se suele asignar como generadora de la observacion.
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En [23] utilizan el modelo GMM para crear un SED que detecte cuando una persona ha tenido
una caida en una vivienda, separando los eventos sonoros de las caidas del ruido de fondo. Para ello
hay distintas gaussianas que modelan cada clase de evento sonoro, una para los eventos de caida y
otras dos para distintos tipos de ruido.

Sistemas dinamicos lineales

Para modelar informacién que se desarrolla en el tiempo, podemos usar estructuras llamadas cadenas
de Markov con variables ocultas. En estos modelos, lo que observamos en cada momento depende de
un estado invisible o "latente". Cuando estos estados ocultos solo pueden tomar un nimero limitado
de valores, tenemos lo que se conoce como Modelo Oculto de Markov (HMM). Si permitimos que

estos estados puedan variar de forma continua, obtenemos los Modelos de Estado Espacial (SSM).

Un tipo especial de SSM es el Sistema Dindmico Lineal (LDS). En este, tanto los estados ocultos
como lo que observamos siguen patrones de distribucién gaussiana, y cada estado se relaciona
linealmente con el anterior. En el tratamiento de sefiales, los LDS son mds conocidos como filtros
de Kalman. Aunque los filtros de Kalman y los HMM se crearon por separado, tltimamente se ha
empezado a ver mas claramente cémo se relacionan, especialmente en el campo del aprendizaje
automatico.

Z4 Zy Z3 Zy

Y1 Y2 Y3 Y4

Figura 1.11 Representacion grafica de un LDS.

La representacion anterior es equivalente a la de un HMM con la excepcién de que en un HMM

la variable latente z, es discreta y unidimensional. Un LDS se puede formular de la siguiente forma:

L =Az_+§ (1.19)
y, =Bz, +6, (1.20)
&~ A(0,0,) (1.21)
8 ~ N (0,R,) (1.22)

donde:

z, es el estado oculto,

A, es el modelo de transicidn,

€, es el ruido gaussiano del sistema con covarianza Q,,

y; es la observacion,

B, es el modelo de observacion,

o, es el ruido gaussiano de la observacion con covarianza R, .
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Para la clasificacion de eventos sonoros, se entrena un LDS para cada clase de evento dando asi
un conjunto de observaciones y estados ocultos para cada clase, posteriormente para asignarle la
clase se comparan las observaciones y estados ocultos de la muestra a analizar y se comparan con
los valores de los modelos de entrenamiento para asignarle una clase. En [5] utilizan LDS para
realizar seguimiento de los eventos sonoros en SED polifénicos, consiguiendo detectar multiples
eventos sonoros de forma concurrente.

Factorizacion de matrices no negativas

La factorizacién de matrices no negativas (NMF) es un método que descompone una matriz positiva
en dos matrices positivas. Partiendo de una matriz con valores positivos V FxT que suele representar
la magnitud del espectrograma de una sefial, donde F' es el nimero de frecuencias y 7 el nimero de
segmentos temporales, la NMF intenta crear dos matrices mds simples, W y H, que al multiplicarse
se parezcan lo mas posible a V. Todos los valores en W y H deben ser positivos o cero. En este caso,
W serfa como un diccionario de "sonidos basicos", y H indicaria cudndo y con qué fuerza aparece
cada uno de estos sonidos. Para obtener las matrices W y H se plantea el siguiente problema de
optimizacion:

mmD V|WH) =) d(V(fr)| [WH],) (1.23)
i
>0

s.a. W(f,r) H(rt) >0

donde:

D(- | ) denota el coste o la funcidn distancia y d(- | -) es una funcién escalar del coste. En [24]
utilizan la divergencia generalizada de Kullback-Leibler (KL) como medida de distancia, que se
define como:

d(x|y)=xlog <x> —x+y forx,yeR"
y

Existen diferentes reglas de actualizacion de las matrices indicadas en [24], en el articulo siguen la
regla de actualizacién multiplicativa y vienen dadas por:

\ T T
W Wo <WHH >/(1H ) (1.24)
H+HO WY /(WT1) (1.25)
WH ‘

Teniendo las matrices W y H inicializadas con valores aleatorios no negativos, las reglas de
actualizacion mantendran la restriccion de que los valores tienen que ser iguales o mayores que 0 en
las iteraciones. Considerando el problema de detectar eventos sonoros en un SED, en el articulo[24]
proponen el uso del espectrograma de una entrada ruidosa V, teniendo V =~ V,+V, usando s para
indicar los eventos objetivo y n para el ruido. Suponiendo que la informacién de las dos clases
de sonido estd disponible como caso supervisado, un diccionario de eventos y un diccionario de
ruido pueden ser entrenados previamente mediante un NMF estdndar, notado por W, € RiXR-Y y
W, € RiXR”, donde R, es el niimero de bases para cada fuente de sonido ¢ = s 0 n. El modelo NMF
de la matriz V para un NMF toma la siguiente forma:

V~WH= W, W,| [g] (1.26)
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De forma similar la férmula de actualizacién vienen dada por:

A%
H «H.0 (WZWH) /(WI1) c=sn. (1.27)

En el caso de que sea semi supervisado y no esté disponible el diccionario de eventos o ruido, la
correspondiente matriz diccionario puede ser aprendida mediante la siguiente regla:

\Y
<=H! | /(1H]) c=sn. 1.2
Wme(WH c>/( () e=sn (1.28)

Clasificadores KNN (K-Nearest-Neighbor)

Este clasificador, pese a ser sencillo, es una buena opcién tanto para problemas de clasificacién
binaria o multiclase[12]. Su punto fuerte reside en que no necesita estrictamente una fase previa de
entrenamiento, pues puede realizarlo directamente durante la fase de clasificacién. Su funcionamien-
to es tal que dado un vector de caracteristicas x detectamos al principio los k vecinos mds cercanos
en el conjunto de datos de prueba y contamos cuantos pertenecen a cada clase, después el vector
serd asignado a la clase cuyo nimero de vecinos sea mayor. En el primer paso para detectar los
vecinos mds cercanos hay que calcular la distancia entre x y el resto de vectores de caracteristicas v;
con i = 1,...,M del conjunto donde M es el nimero de muestras. La forma mas comtin de cdlculo
de distancias es la distancia Euclidea dada por:

d(x,v) = | ¥ (x(j) —vi()))? (1.29)

=

En la que D es la dimension del espacio vectorial de las caracteristicas. Como resultado, tendremos
los k vecinos mds cercanos, de los que siendo k; el niimero de vectores que corresponden a la clase
i-ésima con i = 1,...,N, entre los vectores mds cercanos, el vector analizado serd asignado a la clase
para la que k; es mds alta. La probabilidad a posteriori se puede calcular mediante la siguiente
ecuacion: .

P(a)l-\x):%’, i=1,...,N. (1.30)
Arboles de Decision

Los drboles de decision se usan ampliamente en machine learning y data mining, siendo estos
de dos tipos: classification trees que devuelven una clase y regression trees que devuelven un
numero real[12]. En el caso de los sistemas de deteccidén de eventos sonoros interesan los arboles
de clasificacion, que toman decisiones de manera secuencial cada vector de caracteristicas. En los
arboles de decision los nodos externos se llaman hojas, y son a los que se les asignan las clases.
Para llegar a las hojas hay que tomar unas decisiones previas dando lugar a nodos internos en los
que se van separando los vectores de caracteristicas, el proceso es el siguiente:

1. Cada nodo interno es un conjunto de muestras y se separan en base a un umbral de decision,
si el valor del vector de caracteristicas F es nayor que 7" este vector se agrupa en un nodo, si
es menor se dirige a otro nodo. Esto se hace vector por vector y nodo por nodo hasta que se
llega al nodo final u hoja.

2. A cada nodo final u hoja se le asigna una clase

3. El vector de caracteristicas se clasifica después de haber pasado por todos los nodos internos
desde el nodo raiz y se le asignard la clase del nodo final u ioja en la que haya acabado.
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Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Los clasificadores SVM se utilizan, al igual que los drboles de decision, en el 4&mbito del machine
learning. Es un método de clasificacién que se basa en observaciones clave, que en un caso binario,
el hiperplano de decisién 6ptimo es el que maximiza la distancia entre el conjunto de datos de
entrenamiento de las dos clases[12]. El hiperplano en este caso seria una linea al tratarse de un
caso binario. A su vez se utilizan hiperplanos adicionales que son paralelos al de decisién para
minimizar el error de clasificaciéon. Este método de clasificacién permite el uso de caracteristicas
sin clase asignada, pues existe el caso no separable en el que acabardn asignadas.

1.1.4 Bases de Datos

Los sistemas de deteccion de eventos sonoros (SED) son métodos supervisados en su mayoria, por
lo que es necesario contar con bases de datos etiquetadas para entrenar el clasificador. Debido a la
prevalencia del uso de los SED para clasificar eventos relacionados con la voz hablada, cantada o la
miusica, muchas bases de datos solo contienen muestras de este tipo, lo cual no es suficiente para
entrenar clasificadores orientados a nuevos usos. Por esta razon, es necesario recurrir a bases de datos
que contengan una variedad suficiente de muestras acordes con el destino del modelo. En las bases
de datos fuertemente etiquetadas, la etiqueta no solo hace referencia al tipo de evento que representa,
sino que también indica el inicio y el fin del evento en el tiempo. Sin embargo, estas bases de datos
fuertemente anotadas no son comunes, ya que requieren una cantidad abrumadora de trabajo. Para
mitigar la falta de muestras, en algunos casos se ha realizado la mezcla de muestras de distintas
bases de datos, lo que aumenta la cantidad de informacién para entrenar el clasificador. No obstante,
esta estrategia no refleja situaciones reales, a pesar de que las etiquetas siguen siendo fiables desde
su origen. En la literatura existen algunas bases de datos fuertemente etiquetadas, como Dcase 2013
y TUT Sound Event. DCASE 2013 fue elaborada por Emmanouil Benetos y Mathieu Lagrange [25],
dado que no habia ninguna puiblica con las caracteristicas necesarias para el proyecto, decidieron
hacer ellos mismos las grabaciones en distintas zonas de Londres. Las grabaciones fueron realizadas
a distintas horas del dia y con cuidado de que no hubiera interferencias de otro tipo de eventos
que no fueran objetivo del estudio, haciendo ellos mismos el etiquetado. Otro ejemplo de base de
datos fuertemente etiquetada es la base TUT Sound Events [26], un subset de la TUT Acoustic
Scenes 2016 orientada a los SED. Esta dividida en dos entornos comunes, uno en el exterior en
una zona residencial y otro interior en una casa. Son las zonas de interés para el desarrollo de un
SED orientado a la seguridad y la vigilancia, dispone de 7 clases en la zona residencial y 11 en
la doméstica. Por otro lado, en otros modelos se utilizan bases de datos de anotacién débil, en las
que las muestras solo incluyen el tipo de evento que representan, sin incluir la posicién temporal.
Este tipo de bases de datos es mucho més comin aunque la aparicién de AudioSet en 2017, pese a
ser también de anotacion débil, es de uso general por la cantidad de clases que contiene, lo que ha
supuesto un antes y un después. Las bases de datos mds comunes son:

1. UrbanSound8K][27] lanzada en 2014 y que esta orientada a sonidos urbanos provenientes
de Freesound, que cuenta con 1302 muestras revisadas sumando 18.5 horas de audio para
muestras que varian desde los 1-2s hasta los 30s para sonidos continuos como pueden ser
martillos hidraulicos.
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2. ESC-50[28], lanzada en 2015, utiliza sonidos provenientes de Freesound al igual que Urban-
Sound8k, sin embargo esta estd balanceada. Consiste en 2000 grabaciones etiquetadas de 50
clases con al menos 40 clips por clase. Estas clases se agrupan en 5 grupos:

a) Sonidos de animales

b) Sonidos naturales y del agua

¢) Sonidos humanos no relacionados con el habla
d) Sonidos domésticos o del interior

e) Sonidos urbanos o del exterior

Una de las posibles debilidades de esta base de datos es la escasez de muestras por clase
debido al alto coste de la anotacién manual de los archivos de sonido.

3. CHiME-home[29], lanzado en 2015, cuenta con 6.8 horas de audio binaural que se puso a
disposicion del proyecto Computational Hearing in Multisource Environments (CHiME). Las
grabaciones se realizaron en un adosado inglés de la era victoriana. La anotacién fue realizada
por tres estudiantes de ingenieria que se encargaron de las 6138 muestras con 9 etiquetas
distintas:

a) Habla infantil

b) Habla de adulto masculino

¢) Habla de adulto femenino

d) Videojuego/TV

e) Sonidos de percusidn, ej. choque, golpe, pasos

f) Ruido de banda ancha, ej. electrodomésticos

g) Otros sonidos identificables

h) Silencio/ruido de fondo

i) Fragmento marcado (sonidos no identificables o ambiguos)

4. AudioSet[30], es una base de datos creada a partir de segmentos etiquetados de videos de
YouTube, estructurados en un archivo CSV que contiene el enlace al video, el tiempo de inicio
y el tiempo final de la muestra. Estos "timestamps" no indican cudndo ocurre el evento, sino
que nos indican en qué parte del video se toma la muestra para la base de datos. AudioSet
cuenta con mds de 2 millones de muestras abarcando mas de 500 clases de sonidos, y esta
estructurada en una ontologia jerarquica. Sin embargo no es facil de utilizar debido a los
términos y condiciones de YouTube relacionados con el copyright ya que no permite la
descarga de las muestras para el uso fuera de linea por ejemplo o la pérdida de ellas por el
borrado de los videos. La describiremos en detalle en la seccion 2.1.

5. FSD50K][31], es una base de datos abierta que contiene 51,000 muestras de audio que suponen
un total de 100 horas manualmente etiquetadas basdndose en 200 clases de la ontologia de
AudioSet. Esta es la base de datos que utilizaremos en este trabajo debido a su disponibilidad.






2 Metodologia

n este capitulo en primer lugar se detallard la base de datos que hemos utilizado, a continuacién
E explicaremos el proceso de extraccion de caracteristicas, desde el preprocesado de las muestras
y las etiquetas, hasta la obtencion de los embeddings y finalmente detallaremos el entrenamiento de
los clasificadores y el proceso de validacion.
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2.1 FSD50K

Esta base de datos, a diferencia de Audioset, proporciona los archivos sonoros en formato .wav,
caracteristica determinante para usarla en este trabajo, ademds de seguir la ontologia de Audioset,
mostrada en la figura 2.1. La base de datos estd dividida en un conjunto para el desarrollo y
entrenamiento de los sistemas y otro para la evaluacién del sistema desarrollado.

Human sounds

— Human voice
— Whistling

— Respiratory sounds

Animal

— Domestic animals, pets

— Livestock, farm
animals, working

Music

Musical instrument
Music genre

Musical concepts

animals
— Human locomotion L Wild animals Music role
— Digestive Music mood
Sounds of things
— Hands 9
Natural sounds
— Heart sounds, — Vehicle
heartbeat :
— Engine Wind
— Otoacoustic emission
— Domestic sounds, Thunderstorm
— Human group actions home sounds Water
. — Bell ;
Source-ambiguous i
sounds — Alarm
A— Channel, environment
— Generic impact sounds and background
Surf — Tools
[ Rutace;contact e o Acoustic environment
— Explosion
— Deformable shell P Noise
o ) — Wood
[~ dnomatopoeta Sound reproduction
: — Glass
— Silence
— Liquid
— Other sourceless 4

— Miscellaneous sources

— Specific impact sounds
Figura 2.1 Ontologia Audioset[30].

Para la obtencién de los archivos hay que dirigirse a la pigina web de la base de datos!, en la que
podremos encontrar las carpetas que lo componen tal y como se muestra en la figura 2.2 con la
division de evaluacién y desarrollo propuesta.

La base de datos contiene dos conjuntos de archivos de audio, denominados dev, que contiene 40967
muestras, y eval, que contiene 10232 muestras, asi como las respectivas etiquetas o ground truth
para cada conjunto. La duracién de las muestras varia entre 0.3s y 30s. El conjunto de desarrollo
(dev) es el que utilizaremos para entrenar el clasificador. En la ontologia AudioSet una misma
muestra puede tener mds de una etiqueta, pudiendo ser ademds de distinto nivel. En el caso de
las muestras que corresponden a la sirena de un coche de policia tiene dos etiquetas con distinta
jerarquia, la primera es de 5 niveles y corresponde a Sound of Things > Vehicle > Motor vehicle
(road) > Emergency vehicle > Police car (Siren), mientras que la segunda etiqueta que seria la
correspondiente a la alarma tiene 4 niveles que son Sounds of Things > Alarm > Siren > Police car
(Siren).

! https://zenodo.org/records/4060432



2.1 FSD50K

root
L—FsSD50K. dev_audio/ Audio clips in the dev set
L—FsD5@K. eval_audio/ Audio clips in the eval set
L—FsD5@K. ground_truth/ Files for FSD5@K's ground truth
L— dev.csv Ground truth for the dev set
!— eval.csv Ground truth for the eval set
!— vocabulary.csv List of 28@ sound classes in FSD5@K
—F5SD50K. metadata/ Files for additional metadata
L class_info_FSD5@K.json Metadata about the sound classes
L dev_clips_info_FSD5@K.json Metadata about the dev clips
!— eval_clips_info_FSD5@K. json Metadata about the eval clips
!— pp_pnp_ratings_FSD50K. json PP/PNP ratings
L collection/ Files for the *sound collection* format
L—FSD5@K. doc/

L__README.md The dataset description file that you are reading

L | ICENSE-DATASET License of the FSD5@K dataset as an entity
Figura 2.2 Estructura de directorios del Dataset tal y como describen en su web.

La estructura del archivo .csv del ground truth por filas, tal y como se muestra en la figura 2.3, es
la siguiente:

* fname: Es el nombre del archivo sin extension, si el archivo es 60354.wav en esa columna
aparecerd 60354.

* labels: Contiene las etiquetas del archivo.
* mids: Contiene los identificadores de Freesound siguiendo la ontologia de Audioset.

* split: Indica a que split pertenece la muestra, ya sea a dev o eval.
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fname labels mids split
64760 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /mi02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/0dszw, /m/04rf train
16399 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrurment, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/04szw /m/04rf train
16401 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument,Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fx80y./m/04szw,/m/04r{ train
16402 | Electric_guitar,Guitar,Plucked_string_instrument,Musical_instrument,Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fx80y,/m/04szw,/m/04ri train
16404 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument,Musical_instrument,Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/04szw,/m/04rf train
345111 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument,Musical_instrument, Music /m/02sgy./m/0342h,/m/0fxB0y./m/0dszw,/m/04rf val
64761 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/0dszw, /m/04r{ train
Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrurment, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/04szw /m/04rf train
64762 | Electric_guitar, Guitar, Plucked_string_instrument,Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fx80y./m/04szw,/m/04r{ train
160826 | Electric_guitar,Guitar,Plucked_string_instrument,Musical_instrument,Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fx80y,/m/04szw,/m/04ri val
40515 | Electric_guitar,Guitar,Plucked_string_instrument,Musical_instrument,Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/0dszw,/m/04rf train
40516 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/0dszw, /m/04r{ train
40617 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/04szw /m/04rf train
420945 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument,Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fx80y./m/04szw,/m/04r{ val
420946 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fx80y./m/04szw,/m/04rl{ val
420947 | Electric_guitar, Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y,/m/04szw,/m/04rf val
86100 | Electric_guitar,Guitar. Plucked_string_instrument,Musical_instrument,Music /m/02sgy./m/0342h,/m/0fxB0y./m/0dszw,/m/04rf val
64741 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/0dszw, /m/04r{ train
40623 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/04szw /m/04rf train
64743 | Electric_guitar, Guitar, Plucked_string_instrument,Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fx80y./m/04szw,/m/04r{ train
64744 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument,Musical_instrument,Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fx80y,/m/04szw,/m/04ri train
40525 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument,Musical_instrument,Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/04szw,/m/04rf train
51319 | Electric_guitar,Guitar. Plucked_string_instrument,Musical_instrument, Music /m/02sgy./m/0342h,/m/0fxB0y./m/0dszw,/m/04rf val
64746 | Electric_guitar,Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/04szw /m/04rf train
5318 | Electric_guitar, Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/04szw /m/04rl{ train
4258 | Electric_guitar, Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fx80y./m/04szw,/m/04rl{ train
4250 | Electric_guitar, Guitar,Plucked_string_instrument,Musical_instrument,Music /m/D2sgy,/m/0342h,/m/0fx80y,/m/0d4szw,/m/04r train
4260 | Electric_guitar, Guitar,Plucked_string_instrument,Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/0dszw,/m/04rf train
4261 | Electric_guitar, Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /mi02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/0dszw, /m/04rf train
4262 | Electric_guitar, Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/04szw /m/04rf train
4263 | Electric_guitar, Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fxB0y./m/04szw /m/04rl{ train
4264 | Electric_guitar, Guitar, Plucked_string_instrument, Musical_instrument, Music /m/02sgy,/m/0342h,/m/0fx80y./m/04szw,/m/04rl{ train

Figura 2.3 Fragmento del ground truth de FSD50K.

Aunque la parte de evaluacidn de las muestras tiene etiquetas verificadas, existen ambigiiedades
que dificultan la clasificacion precisa de algunas de ellas. Como hemos expuesto previamente, en
la ontologia de AudioSet ya aparecen en algunas muestras con distintos niveles y etiquetas de
dmbito completamente opuesto. Ademds, al inspeccionar el archivo .csv con las etiquetas, hemos
descubierto que el uso de ellas no era jerdrquico. Estos problemas se han plasmado en la trasposicion
realizada de la ontologia en FSD50K, pese a que los identificadores estan situados correctamente,
dando lugar a que algunas muestras sean consideradas ambiguas al escucharlas. Al principio, se
intentd utilizar muestras de sonido con una sola etiqueta, es decir, tomar en cuenta todas las muestras
que tuvieran una sola etiqueta, ya fuera alarma, teléfono, campana, etc. A cada una se le asigné una
etiqueta numeérica, no obstante, este método resultd ser extremadamente complejo y poco practico,
ademds el tiempo necesario para procesar las muestras era demasiado largo. En su lugar, se decidié
entrenar un sistema SED para la deteccidn de eventos tipo "Alarma" que pertenece al grupo "Sonido
de las cosas" de la ontologia de AudioSet. En este caso incluiremos las muestras con etiqueta
"Alarm" y los subtipos dentro de la ontologia de AudioSet que detallaremos a continuacién. No
hemos podido ser méds precisos debido a las inconsistencias del etiquetado.
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Segun la ontologia de AudioSet existen las siguientes subcategorias dentro de las Alarmas:

* Telephone

* Alarm Clock

* Siren

* Doorbell

* Buzzer

* Smoke Detector, Smoke Alarm
* Fire Alarm

* Vehicle Horn, car horn, honking
* Bicycle bell

¢ Air horn, truck horn

* Foghorn

* Whistle

Aunque FSD50K emplea la ontologia Audioset, presenta algunas diferencias e inconsistencias en
el etiquetado. Por ejemplo, la muestra 176066 tiene asignadas las etiquetas "Telephone, Typing,
Alarm, Domestic sounds and home sounds", pero al escucharla, solo se percibe el sonido de un
teclado virtual de smartphone. Tras intentar sin éxito separar el conjunto de muestras de Alarmas en
niveles jerdrquicos inferiores de la ontologia para aumentar el conjunto de datos, se tomé la decisién
de incorporar todas las muestras que incluyeran la etiqueta "Alarm", independientemente de los
niveles adicionales que pudieran tener. Aunque puede introducir mds inconsistencias en los datos,
aumenta el tamafio del conjunto de entrenamiento. Esta decisin se basa en la hipétesis de que un
conjunto de datos més grande, aun con algunas inconsistencias, proporcionard mejores resultados
que uno pequefio. La diversidad adicional podria incluso mejorar la capacidad del modelo para
manejar variaciones y ambigiiedades en entornos reales. El algoritmo que hemos implementado
para disefar el sistema SED estd expuesto en la figura 2.4 en forma de diagrama de flujo. El proceso
tiene ligeras variaciones, en los dos grupos tenemos que asignar la etiqueta a cada muestra de audio
siguiendo las equivalencias del ground_truth de forma manual, ya que MATLAB nos da la opcién
unicamente del agrupamiento de clases por carpetas, después contaremos los frames o segmentos
para conocer el nimero de ellos que corresponden al evento "Alarm" y poder balancear los datos de
entrenamiento. En el caso del grupo de evaluacion el proceso es exactamente igual, los segmentos o
frames se cuentan para balancear los datos aunque estos no se utilizan para entrenar.
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Figura 2.4 Diagrama de flujo del algoritmo implementado..
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2.2 Preprocesado de las muestras

MATLAB proporciona el objeto "audioDataStore" dentro del Audioloolbox, una herramienta
disefiada para almacenar muestras de sonido junto con sus etiquetas. Una de sus funciones mas
dtiles es la capacidad de asignar etiquetas a los archivos de audio basdndose en la estructura de
subcarpetas. Sin embargo, en nuestro caso, esta funcionalidad no es aplicable, ya que las etiquetas
no estdn organizadas jerdrquicamente en el sistema de archivos, sino que se encuentran en un
archivo .csv del ground truth. Para adaptar el "audioDataStore" a nuestra estructura de datos, fue
necesario desarrollar un cédigo personalizado en MATLAB. Este script lee cada archivo de audio
individualmente y busca sus etiquetas correspondientes en el archivo .csv. Una vez encontradas,
asigna estas etiquetas al archivo dentro del datastore. Este proceso, aunque més complejo que usar
la funcién predeterminada de MATLAB, nos permite aprovechar el "audioDataStore" mientras
mantenemos la integridad de la estructura de los ficheros. Una ventaja adicional de este método es
la capacidad de guardar el datastore generado para usos futuros. Esto es particularmente itil porque
la generacién del datastore es un proceso bastante lento. El tiempo requerido para leer cada archivo,
buscar sus etiquetas y asignarlas puede variar significativamente dependiendo de las caracteristicas
del hardware. Al guardar el datastore una vez generado, evitamos tener que repetir este proceso
cada vez que trabajamos con los datos, lo que resulta en un ahorro de tiempo notable, especialmente
en equipos con recursos mas limitados.

Codigo 2.1 Codigo que asigna las etiquetas.

4 Specify the path to the directory containing the audio files
tStart=tic;
dataDir = ’C:\FSD50K\FSD50K.dev_audio’;

4 Create an audio datastore for the audio files
ads = audioDatastore(dataDir, ’IncludeSubfolders’, true,’FileExtensions’
,’.wav’);

4 Specify the path to the CSV file containing the labels
labelsFile = ’C:/FSD50K/FSD50K.ground_truth/dev.csv’;

% Load the labels from the CSV file

labelsTable = readtable(labelsFile, ’Delimiter?’, ’,%);
labelsTable(:,3)=[];

4 Convert the table to a cell array

labelsCell = table2cell(labelsTable) ;

/4 Match the labels with the filenames in the audio datastore

numFiles = length(ads.Files);

nombres = ads.Files;

C = cell(l,numFiles);

C(:)={’Unknown’};

ads.Labels=C;

for i = 1:numFiles
archivo = split(nombres(i),dataDir);
nombres (i)=archivo(2,1);
archivo = split(nombres(i),’.’);
nombres (i)=archivo(1,1);
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end
for i = 1l:numFiles
labelIdx=0;
j=1
while (labelIdx == 0 && j<=numFiles)
if (strcmp(string(labelsCell{j,1}) ,string(nombres(i))))
labelldx=j;
end
NENRE
end

4 If label is found, associate it with the audio file
if labelIdx™=0

label = labelsCell{labelIdx, 2};

ads.Labels{i} = label;
else

ZIf label is not found, you can assign a default label or handle
1t as you wish

ads.Labels{i} = ’Unknown’;

end
end

En el codigo 2.1 se muestra el cédigo MAtlab que realiza las operaciones descritas anteriormente,
donde:

* dataDir: Es el directorio donde se encuentran los archivos de las muestras.
* ads: Es el audioDataStore donde almacenaremos las muestras con sus etiquetas.

* labelsFile: Es el archivo que contiene las etiquetas correspondientes a cada muestra.

En el cédigo mostrado anteriormente se realiza la asignacion de etiquetas para el split de desarrollo
de FSDS50K, para hacerlo con el de evaluacién simplemente habria que cambiar dataDir y labelsFile
a los valores correspondientes. La ejecucion del cédigo para generar el audioDataStore ads, un
proceso que implica recorrer individualmente las 40,966 muestras, que como hemos mencionado
previamente, es bastante lento. En un portatil equipado con un procesador Intel i5-8300H y 16GB de
RAM, este proceso consumi6 un tiempo cercano a una media hora. Sorprendentemente, al realizarlo
en un Mac mini M1 con solo 8GB de RAM, se observé una mejora de rendimiento muy notable, ya
que tarda de media un tercio menos que el equipo convencional con arquitectura x86.
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2.3 Extraccion de embeddings

MATLAB nos ofrece dos modelos preentrenados para extraer los embeddings de las muestras:

* VGGish [32] Extrae caracteristicas usando un modelo preentrenado con AudioSet para la
clasificacién de sonidos. Opera con un tamafio minimo de las muestras de aproximadamente
0.975s sin solapamiento y el nimero de caracteristicas es de 128 por vector. En [16] analizan
el uso de redes CNN, que se usan para clasificacion de imédgenes, en el dmbito de la clasifi-
cacion de eventos sonoros. Las redes que se analizan, entre ellas VGG, demuestran que las
caracteristicas procedentes de estas redes son mucho mas eficaces para la clasificacion de
eventos sonoros en comparacion con las caracteristicas convencionales.

 OpenL3[32] Extrae caracteristicas mediante un modelo preentrenado en la red L* en un
subconjunto de AudioSet. Tiene una resolucién de 0.1s sin solapamiento y el nimero de
caracteristicas es de 512 por vector. En [19] evaldan el impacto las decisiones que se pueden
tomar a la hora de disefiar y entrenar un SED de la red L?, siendo el resultado mds relevante
el mejor rendimiento experimentado frente a VGGish.

Tras comparar el tiempo de procesamiento de ambos modelos, se opté por VGGish para este proyecto.
Esta eleccion se basa en su velocidad significativamente mayor y su rendimiento generalmente
superior a OpenL.3[32]. Sin embargo, esta decision presenté un problema importante: muchas
muestras en FSD50K tienen una duracion inferior a la minima de 0.975s requerida por VGGish.
Para solucionar este problema, optamos por alargar las muestras. Antes de la extraccion, se verifica
la longitud de cada muestra. Si es inferior a 0.975s, la muestra se duplica las veces necesarias hasta
alcanzar la duracién minima requerida, asegurando asf la compatibilidad con VGGish sin perder
datos ni introducir errores.

Para entrenar un clasificador efectivo, es crucial mantener los datos balanceados. En este caso, se
busca equiparar el niimero de muestras etiquetadas como "Alarm" con aquellas que contienen otras
etiquetas. El balanceo de clases previene el sesgo en el modelo, que de otro modo podria inclinarse
hacia la clase predominante, ignorando o clasificando erréneamente las menos representadas. Para
lograr este equilibrio, el primer paso es contar cuintas muestras contienen la etiqueta "Alarm".
Desarrollamos un script en MATLAB para esta tarea, su funcidn es recorrer el conjunto de datos,
identificando y contando las muestras que incluyen "Alarm" entre sus etiquetas. Este proceso,
aunque parece simple, es fundamental para establecer la linea base con la que se comparardn otras
clases. Una vez obtenido este recuento, seleccionamos un nimero similar de muestras que no
contengan la etiqueta "Alarm". Dado que la base de datos es de etiquetado débil, no sabemos en qué
momento ocurre el evento sonoro, por lo que hemos decidido aplicar esta etiqueta a todos los frames
extraidos de esa muestra. Esta seleccion sera aleatoria dentro de la base de muestras de FSD50K,
asegurando una representacion equitativa de diversas categorias. El resultado es un conjunto de
entrenamiento equilibrado, donde la presencia o ausencia de alarmas tiene igual peso. Este método
no solo mejora la precision del modelo al evitar sesgos, sino que también aumenta su generalizacion.
En el cédigo 2.2 se muestra como se ha utilizado una funcién calcula para aumentar la duracién de
las muestras antes de realizar la extraccién de los embeddings. Ademads cuenta el niimero de frames
que tienen todas las muestras con la etiqueta Alarma que serd necesario en el siguiente paso para
hacer balanceo del entrenamiento.
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Codigo 2.2 Codigo que cuenta el nimero de frames en Alarmas.

jukdownloadFolder = fullfile(tempdir,"VGGishDownload") ;
loc = websave(downloadFolder,"https://ssd.mathworks.com/supportfiles/
audio/vggish.zip") ;
VGGishLocation = tempdir;
unzip(loc,VGGishLocation)
addpath(fullfile(VGGishLocation, "vggish"))
load ("ADSEval .mat") ;
reset(ads);
numFiles=length(ads.Files);
contador=0;
for i = 1:numFiles
Alarma=false;
[audioIn,fs] = read(ads);
labels=split(string(fs.Label),",");
if length(labels)>=1
for n=1:1ength(labels)
if (stremp(string("Alarm") ,string(labels(n))))
contador=contador+1;
embeddings=calcula(audioIn,fs.SampleRate) ;
for j=1:size(embeddings,1)
if j>1 && j<size(embeddings,1)
contador=contador+1;
end
end
end
end
end
end

function embed=calcula(audiolIn,SampleRate)
N=length(audioIn) ;
slength=N/SampleRate;
if slength<=0.975
while slength<=0.975
audioIn=cat(1,audioIln,audioln) ;
N=length(audiolIn) ;
slength=N/SampleRate;
end
end
embed = vggishEmbeddings(audiolIn,SampleRate);
end

Donde:

e numkFiles: Es el ndmero de muestras contenidas en el audioDataStore.
* contador: Es la variable que cuenta el nimero de frames.

* calcula: Es la funcién que aumenta la duracién de las muestras.
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Sin embargo, la propuesta inicial de balanceo basada en muestras completas resultd ser poco
util. El problema surge al considerar la divisién de las muestras de audio: los frames. En el dambito
del procesamiento de sefiales de audio, cada muestra se compone de multiples frames, segmentos
temporales breves que capturan las caracteristicas acusticas en instantes especificos. Una muestra
larga de una alarma de incendio, por ejemplo, contendrd mds frames que una breve alerta de
notificacién en un teléfono. Esta disparidad en la cantidad de frames distorsiona el equilibrio que
se buscaba inicialmente a nivel de muestras completas. Para lograr un balanceo verdaderamente
preciso, es necesario adaptarlo a nivel de frames. Esto implica descomponer cada muestra en sus
frames constituyentes y luego igualar el conjunto de datos basdndose en estas unidades. Por ejemplo,
si las muestras de "Alarm" suman 10,000 frames, se seleccionardn otras muestras cuya suma de
frames también se aproxime a 10,000. Esta adaptacién, aunque mas compleja, garantiza un balanceo
mucho mds preciso.

Enel cédigo 2.3 generaremos la tabla de caracteristicas ya preparada para realizar el entrenamiento
en el Classification Learner.

Codigo 2.3 Codigo que extrae y formatea las caracteristicas de las muestras.

downloadFolder = fullfile(tempdir,"VGGishDownload") ;
loc = websave(downloadFolder,"https://ssd.mathworks.com/supportfiles/
audio/vggish.zip");
VGGishLocation = tempdir;
unzip(loc,VGGishLocation)
addpath(fullfile(VGGishLocation,"vggish"))
load("ADSEval .mat") ;
reset(ads);
numFiles=length(ads.Files);
contador=0;
NoAlarma=0;
Alarmas=11479; /19635 para dev
Validacion={};
etiquetasVal=[];
contadorVal=0;
eV={};
etiquetas=[];
for i = 1:numFiles
Alarma=false;
[audioIn,fs] = read(ads);
labels=split(string(fs.Label),",");
if length(labels)>1
for n=1:1length(labels)
if (strcmp("Alarm",string(labels(n))))
Alarma=true;
contador=contador+1;
embeddings=calcula(audioIn,fs.SampleRate) ;
contadorVal=contadorVal+1;
Validacion{contadorVal}=embeddings;
etiquetasVal (contadorVal)=1;
for j=1:size(embeddings,1)
etiquetas(contador)=1;
eV{contador}=embeddings(j,:);
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if j>1 && j<size(embeddings,1)
contador=contador+1;
end
end
end
end
end
if Alarma==false && NoAlarma<=Alarmas
contador=contador+1;
embeddings=calcula(audioIn,fs.SampleRate) ;
NoAlarma=NoAlarma+1;
contadorVal=contadorVal+1;
Validacion{contadorVal}=embeddings;
etiquetasVal (contadorVal)=0;
for j=1:size(embeddings,1)
etiquetas(contador)=0;
eV{contador}=embeddings(j,:);
if j>1 && j<size(embeddings,1)
contador=contador+1;
NoAlarma=NoAlarma+1;
end
end
else
if (stremp("Alarm",string(labels)))
contador=contador+1;
embeddings=calcula(audioIn,fs.SampleRate) ;
contadorVal=contadorVal+1;
Validacion{contadorVal}=embeddings;
etiquetasVal (contadorVal)=1;
for j=1:size(embeddings,1)
etiquetas(contador)=1;
eV{contador}=embeddings(j,:);
if j>1 && j<size(embeddings,1)
contador=contador+1;
end
end
else
if NoAlarma<=Alarmas
contador=contador+1;
embeddings=calcula(audioIn,fs.SampleRate) ;
NoAlarma=NoAlarma+1;
contadorVal=contadorVal+1;
Validacion{contadorVal}=embeddings;
etiquetasVal (contadorVal)=0;
for j=1:size(embeddings,1)
etiquetas(contador)=0;
eV{contador}=embeddings(j,:);
if j>1 && j<size(embeddings,1)
contador=contador+1;
NoAlarma=NoAlarma+1;
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end
end
end
end
end

end

mat=cell2mat (eV.?);
TablaMulti=table(mat,etiquetas.’);

function embed=calcula(audioIn,SampleRate)
N=length(audiolIn) ;
slength=N/SampleRate;
if slength<=0.975
while slength<=0.975
audioIn=cat(1,audioIn,audioIn);
N=length (audioIn) ;
slength=N/SampleRate;
end
end
embed = vggishEmbeddings(audioIn,SampleRate) ;
end

El cédigo 2.3 es una adaptacién del contador que hemos visto previamente en el cédigo 2.2,
realizando el cdlculo de los embeddings de muestras aleatorias que no son alarmas, ademads se
observa como separa los frames y les asigna a cada uno la etiqueta correspondiente. En este codigo
se realiza para el split de desarrollo aunque en el de evaluacién es muy parecido a excepcion del
nimero de frames Alarmas y el datastore utilizado. El numero de frames total es de 38931. En el
cddigo 2.3 se muestra el proceso completo donde:

* Alarmas: Es el nimero de frames total de todas las muestras que contienen la etiqueta.
* NoAlarma: Es el contador de frames aleatorios que no corresponden a ninguna Alarma.

* Validacion: Es un array en formato cell que contiene las muestras completas con todos sus
frames.

* etiquetasVal: Es el array que contiene las etiquetas correspondientes a cada muestra completa,
para realizar la validacién posteriormente.
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2.4 Extraccion de caracteristicas MFCC

Para comparar los resultados de nuestro trabajo, vamos a disefiar un SED alternativo utilizando
caracteristicas MFCC en la que utilizaremos una versiéon modificada del cédigo utilizado para la
extraccion de los embeddings tal y como se muestra en el cédigo 2.4.

Codigo 2.4 Codigo que extrae las caracteristicas fisicas.

load("ADSEvalWin.mat") ;
reset(ads);
numFiles=length(ads.Files);
contador=0;
NoAlarma=1;
Alarmas=0; /6097; eval MFCC [10617; dev MFCC 11479 para eval Vgg;
419635 para dev Vgg
Validacion={};
etiquetasVal=[];
contadorVal=0;
eV={};
etiquetas=[];
for i = 1:numFiles
Alarma=false;
[audioIn,fs] = read(ads);
labels=split(string(fs.Label),",");
if length(labels)>1
for n=1:1length(labels)
if (stremp("Alarm",string(labels(n))))
Alarma=true;
contador=contador+1;
JAlarmas=Alarmas+1;
embeddings=calcula(audioIn,fs.SampleRate) ;
contadorVal=contadorVal+1;
Validacion{contadorVal}=embeddings;
etiquetasVal (contadorVal)=1;
for j=1:size(embeddings,1)
etiquetas(contador)=1;
eV{contador}=embeddings(j,:);
if j>1 &% j<size(embeddings,1)
contador=contador+1;
AAlarmas=Alarmas+1;
end
end
end
end
end
if Alarma==false && NoAlarma<=Alarmas
contador=contador+1;
embeddings=calcula(audioIn,fs.SampleRate) ;
NoAlarma=NoAlarma+1;
contadorVal=contadorVal+1;
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Validacion{contadorVal}=embeddings;
etiquetasVal (contadorVal)=0;
for j=1:size(embeddings,1)
etiquetas(contador)=0;
eV{contador}=embeddings(j,:);
if j>1 && j<size(embeddings,1)
contador=contador+1;
NoAlarma=NoAlarma+1;
end
end
else
if (strcmp("Alarm",string(labels)))
contador=contador+1;
embeddings=calcula(audioIn,fs.SampleRate) ;
contadorVal=contadorVal+1;
Validacion{contadorVal}=embeddings;
etiquetasVal (contadorVal)=1;
for j=1:size(embeddings,1)
etiquetas(contador)=1;
eV{contador}=embeddings(j,:);
if j>1 &% j<size(embeddings,1)
contador=contador+1;
end
end
else
if NoAlarma<=Alarmas
contador=contador+1;
embeddings=calcula(audioIn,fs.SampleRate) ;
NoAlarma=NoAlarma+1;
contadorVal=contadorVal+1;
Validacion{contadorVal}=embeddings;
etiquetasVal(contadorVal)=0;
for j=1:size(embeddings,1)
etiquetas(contador)=0;
eV{contador}=embeddings(j,:);
if j>1 &% j<size(embeddings,1)
contador=contador+1;
NoAlarma=NoAlarma+1;
end
end
end
end
end
end

VAl

function embed=calcula(audioIn,SampleRate)

coeffs = mfcc(audioIn, SampleRate); / Exztraer MFCC
deltas = diff(coeffs); [/ Calcular coeficientes delta ()
delta_deltas = diff(deltas); / Calcular delta-delta ()



36

Capitulo 2. Metodologia

4 Calcular promedios

mfcc_mean = mean(coeffs, 1); /4 Media de los MFCC
delta_mean = mean(deltas, 1); / Media de los Delta
delta_delta_mean = mean(delta_deltas, 1); / Media de los Delta-Delta
/4 Combinar caracteristicas em un solo vector

embed = [mfcc_mean, delta_mean, delta_delta_mean];

end

I}

mat=cell2mat (eV.?);

TablaMulti=table (mat,etiquetas.’);

balanceo = sum(etiquetas)/width(etiquetas)
tabla=table(Validacion.’,etiquetasVal.’);

function embed=calcula(audioIn,SampleRate)
N=length(audioIn) ;
slength=N/SampleRate;
if slength<=0.975
while slength<=0.975
audioIn=cat(1,audioIn,audioln);
N=length(audioln);
slength=N/SampleRate;
end
end
matrix = mfcc(audiolIn,SampleRate) ;
4 Asume que ’matriz’ es tu matriz de caracteristicas MFCC (
dimensiones: frames x coeficientes)
[num_frames, num_coefs] = size(matrix); / num_frames = numero de
vectores de caracteristicas, num_coefs = nimero de coeficientes
MFCC

/4 Tamafio del grupo de vectores
group_size = 97;

4 Calcula el niumero de grupos completos
num_groups = floor(num_frames / group_size);

Z Inicializa la matriz para almacenar las medias de cada grupo
matrix_mean = zeros(num_groups, num_coefs); / Almacenard las medias
de cada grupo de 97 vectores

/4 Calcula la media de cada grupo de 97 wvectores
for i = 1:num_groups

start_idx = (i-1)*group_size + 1;

end_idx = start_idx + group_size - 1;

/ Exztrae el grupo y calcula la media
group = matrix(start_idx:end_idx, :);
matrix_mean(i, :) = mean(group, 1); / Calcula la media de las
filas para cada columna
end
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4 Si quedan vectores adicionales, calcula la media del grupo
tncompleto

if mod(num_frames, group_size) "= 0
remaining group = matrix(num_groups * group_size + 1l:end, :);
matrix_mean(num_groups + 1, :) = mean(remaining_group, 1);

end

4 ’matriz_mean’ contiene las medias de los grupos de 97 vectores
embed=matrix_mean;
end

Para que los SED sean comparables y se pueda computar en un tiempo razonable, hemos reducido
el nimero de vectores de caracteristicas MFCC para que cada uno correspondieran a una ventana de
tiempo similar haciendo la media de cada grupo de 97 vectores. Esta modificacién se ha realizado
directamente en la funcién que calcula los vectores por lo que este cddigo es practicamente idéntico
al anterior como hemos mencionado previamente.
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2.5 Classification Learner

Para crear un modelo de clasificacién utilizaremos una herramienta de MATLAB llamada Classifi-
cation Learner, que permite seleccionar caracteristicas, especificar métodos de validacién, entrenar
modelos y evaluar resultados. Este acepta vectores fila de datos en los que puede haber una etiqueta
por vector, puede ser binario o multiclase. En nuestro caso se trata de un sistema binario ya que
queremos que detecte si en la muestra que vamos a analizar aparece un evento sonoro de tipo alarma.
Utilizaremos 38931 vectores de dimensién 128, que es el nimero de caracteristicas, y la etiqueta
si contienen alarma es "1" y si no la tienen es "0". Hemos utilizado el split dev para realizar el
entrenamiento, utilizando los métodos estadisticos agrupados en All Quick-To-Train mediante los
algoritmos:

* Arboles de decisién (Tree)
* K-Nearest Neighbour
* Efficient Logistic Regression

¢ Efficient Linear SVM

Data set Validation
Data Set Variable Validation Scheme
[t“h $500x2 Ntk e v | [Gmss-\ralidatinn v
Response Protects against overfitting. For data not set

aside for testing, the app partitions the data

() From data set variable
() From workspace
[var2 double 0 .. 1 v |

into folds and estimates the accuracy on each
fold.

. Read about validation
Predictors
Name Type Range
mat_1 single 0..1.21681 Test
mat_2 single 0. 234528 [] Set aside a test data set
mat_3 single 0..2.45826
mat_4 single 0..0.807147
mat_§ single 0..0.592941 Use a test set to evaluate model performance
n after tuning and training models. To import a
mat_8 single 0. 0433218 test set instead of partitioning the
current data set, use the Test Data button
( Add Al | [ RemoveAl |

after starting an app session.

Read about test data
How to prepare data

/b, Response variable is numeric. Distinct values will be interpreted as class labels. { Start Sessicn ] [ Cancel }

S ———————

Figura 2.5 Introduccién de datos en el Classification Learner.

Una vez introducidos los datos la aplicacién permite elegir el método de validacion k-fold, la
validacién k-fold es una técnica utilizada en machine learning para evaluar el rendimiento de un
modelo. Consiste en dividir los datos en k subconjuntos o "folds". El modelo se entrena k veces,
cada vez usando k-1 folds para entrenar y el fold restante para validar. y permite separar una parte
de los datos para hacer tests. Después de seleccionar las caracteristicas deseadas procedemos a
iniciar la sesion.
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Una vez hemos la sesién podremos elegir qué metodos utilizar para entrenar los modelos, estamos
ante una aplicacion muy potente que nos facilitard la comparacién de resultados y el testeo. En
este caso utilizaremos los entrenamientos rdpidos ya que ofrecen una precision alta con un coste
computacional relativamente bajo, este proceso completo se encuentra en el diagrama de flujo de la
figura 2.6.

Inicio

Muestras de audio

Anélisis de
etiquetas

Si.

Extraccion de
caracteristicas

¢ Es una Alarma?

. ;, Hay mas
balanceadas las Si cray
muestras?
Extraccion de
caracteristicas
No

Entrenamiento
Classification
Learner

Formateo en

B Tabla

Clasificador

Figura 2.6 Diagrama de flujo del proceso de entrenamiento.
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En la figura 2.7 se puede distinguir la matriz de confusién al realizar un entrenamiento de todos
los métodos. En este caso el mas preciso fue el KNN subspace, un conjunto de clasificadores y
podemos ver la matriz de confusién de la validacién. La matriz de confusion es una tabla que
se utiliza para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacién. Muestra las cantidades de
predicciones correctas e incorrectas. Esto permite analizar en detalle la precision y los errores
del modelo. Después de realizar el entrenamiento podemos proceder al proceso de testeo en el
que utilizaremos el split eval del dataset para verificar la precisién del modelo entrenado con las
muestras designadas para la evaluacion.

P oo | B B % B . B BB B ¢

New [5save - | Feature BB costs All Quick- Al T Scatter  Confusion | ™ Resuts Layout | ExportPlot Generate Export
Session ~ Selection @ Optimizer To-Train Matrix Table ~ toFigure  Function Model ~
ALE OPTIONS MODELS TRAIN PLOTS AND RESULTS EXPORT
Models <[ Model@1 || Model38 | Model3.3 || Model 326

Sort by Model Number v | Summary x | Validation Confusion Matrix X
()21 kN Accuracy (Validation): 85.7% =
Last change: Coarse KNN 128/128 features| Mods! 3.26 —
(] az0 kN Accuracy (Validation): 92.4% @ Number of observations
Last change: Cosine KNN 128/128 features|
True Positive Rates (TPR)
(] az1 kn Accuracy (Validation): 91.3%
False Negative Rates (FNF)
Last change: Cubic KNN 128/128 features|

[7) 322 kNN Accuracy (Validation): 93.1% Positive Predictive Values (PPV)

Last change: Weighted KNN 128/128 features| False Discovery Rates (FDR)

/] 223 Ensemole  Accuracy (Validation): 86.8%
Last change: Boosted Trees  128/128 features

What is the confusion matrix?

(] 224 Ensemble Accuracy (Validation): 91.5%
Last change: Bagged Trees. 128/128 features|
[1"+] 325 Ensemble Acouracy (Validation): 84.9%
Last change: Subspace Discriminant 128/128 featu

/228 Ensembie | Accuracy (vaiidation): 95.7%

Last change: Subspace KNN  128/128 features

Trus Class

[ 327 Ensemble  Accuracy (Validation): 81.4%
Last change: RUSBoosted Trees  128/126 features|

(/] 228 Neural .. Accuracy (Validation): 89.7%
Last change: Narow Neural Network 128/128 feat

(7] 228 Neural .. Aceuracy (Validation): 92.1%
Last change: Medium Neural Network 1287128 feat

Predicted Class
]330 Neural... Acouracy (Validation): 92.5%
Last change: Wide Neural Network 128/128 feature|
M Data set:tabla  Observations: 9600  Size: 5MB  Predictors: 128  Response:Var2  Response Classes: 2 Validation: 5-fold cross-validation

Figura 2.7 Matriz de confusién en un entrenamiento del Classification Learner.
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2.6 Validacion del modelo

Debido a que hemos separado las muestras en frames debemos volver a validar estos en conjunto, es
decir, evaluar todos los frames que corresponden a una misma muestra, ya que de forma individual
puede dar positivos tan solo en una parte de la muestra. En este apartado presentaremos el cdigo
que hemos realizado y las decisiones que hemos tomado para realizarlo debido a la falta de anotacién

fuerte.

EXPLAIN

& = 4
Test Confusion  ROC Curve Results | Export Plot
Data + Matrix (Test) ~ (Test) ~ Table | toFigure
oATA TEST PLOTS AND RESULTS EXPORT
Models Modelz1 || Model24 || Model29 || Model 2.8
Sortby (Model Number v | § (1] Summary > | Test Confusion Matrix X
()21 Tree Accuracy (Test): 77.4% =
Last change: Fine Tree 128/126 features Model 28 Prot
(|22 Tree Accuracy (Test): 75.8% ® Number of observations
Last change: Medium Tree 128/128 features
__ True Posiiive Rates (TPR)
()23 Tree Accuracy (Test): 73.5% O
= False Negative Rat
Last change: Coarse Tree 128/128 features| ETADGEERT)
(] 24 Ky Accuracy (Test): 77.2% _Positive Predictive Values (PPV)
Last change: Fine KNN 128/128 features, " False Discovery Rates (FDR)
()25 K Accuracy (Test): 83.1%
What is the confusion matrix?
Last change: Medium KNN 128/128 features
()26 kv Accuracy (Test): 80.4% 3
Last change: Coarse KNN 128/126 features @
2
()27 K Acouracy (Test): 81.4% .
Last change: Cosine KNN 128/128 features
[ |28 Accuracy (Test): 82.8%
Last change: Cubic KNN 128/126 features
()29 kN Accuracy (Test): 82.2%
Last change: Weighted KNN 128/126 features
(1] 210 Effcient Logistic... Accuracy (Test: 79.5%
Last change: Eficient Logistic Regression 128/128 fe
(] 211 Effcient Linear .. Accuracy (Test: 81.7%
Last change: Efficient Linear SVM  128/128 features| o 1
Prodictod Class

W Data set: TablaMulti  Observations: 38931  Size: 19MB  Predictors: 128 Response: Var2  Response Glasses: 2 Validation: 5-fold cross-validation

Figura 2.8 Herramienta de testeo del Classification Learner.

En la figura 2.8 se aprecia la herramienta de testeo del classification learner, esta nos permite

utilizar otro set de datos distinto al de entrenamiento para comprobar la precision del clasificador.
En este caso utilizaremos el conjunto eval completo de FSD50K, que contiene 10232 muestras.

Para realizar esa evaluacién del modelo entrenado, tenemos el cédigo 2.4 al que podremos realizar
algun ajuste del umbral para calcular la precision. El diagrama de flujo en la figura 2.9 describe el

proceso.



42  Capitulo 2. Metodologia

Inicio

y
//

Caracteristicas
de evaluacion

Clasificador Si.

contiene i—-[ Sumar1lakK
alarma
¢La muestra tiene
No mas frames?

Sumar 0 a K

I

¢Elvalor de
K<=Umbral*Longitud
de muestra?

¢Laetiqueta
de la muestra es
Alarma?

¢Elvalor de
K>=Umbral*Longitud
de muestra?

Clasificacion

Clasificacion

no valida no valida

Si

Clasificacion
valida

Clasificacién

vélida

¢Hay mas Matriz de
muestras? confusion.

Figura 2.9 Diagrama de flujo del proceso de evaluacion.
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Codigo 2.5 Codigo que valida el resultado del clasificador con muestras completas.

load("TablaEval.mat");
load("KNN.mat") ;

sen
k=0
val

sibilidad=0.5;

ido=[height (tabla)];

predictedLabels=zeros (height (tabla),1);
truelabels=tabla{:,2};

for

end

i=1:height (tabla)
k=0;
embedding=cell2mat (tabla{i,1});
etiqueta=tabla{i,2};
for j=1:height(embedding)
mat=embedding(j,:);
tt=table(mat,etiqueta);
k=k+KNN.predictFcn(tt);
end
if etiqueta ==
if k>=sensibilidad*height (embedding)
valido(i)=true;
predictedLabels(i)=1;
else
valido(i)=false;
predictedLabels(i)=0;
end
else
if k<=sensibilidad*height (embedding)
valido (i)=true;
predictedLabels(i)=0;
else
valido(i)=false;
predictedLabels(i)=1;
end
end

figure;

cm

= confusionchart (truelabels,predictedLabels) ;

beep;

Lo primero que realizamos es cargar la tabla con las muestras con todos sus frames, ademas de la
funcién que utilizaremos para realizar la clasificacion. Esta funcién la obtendremos del classification
learner al exportar el modelo entrenado con el split de desarrollo de la base de datos. Después
separaremos los frames de cada muestra, realizaremos la clasificacién frame a frame y sumaremos el
resultado individual de cada uno, que al ser un valor booleano se puede comparar con la longitud de
la muestra y as{ usar el umbral para verificar la validez. Este umbral de decisién indica el porcentaje
de frames que tienen que coincidir en una muestra con la etiqueta asignada por el clasificador
para que se considere una clasificacién valida hemos seleccionado un umbral del 50 % para evitar

falsos positivos. Al final calculamos la matriz de confusién mediante la funcién de MATLAB
confusionchart y la mostramos.






3 Resultados y conclusiones

n este apartado vamos a exponer los resultados del estudio realizado, detallando la precisién
E obtenida segiin el método estadistico elegido. Realizaremos la comparacién entre la validacién
por frames y por muestras completas y explicaremos los problemas encontrados y las soluciones
aplicadas. Expondremos las precisiones de los distintos modelos estadisticos del clasificador y
justificaremos la decisién tomada con respecto al modelo elegido.
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3.1 Resultados del entrenamiento del clasificador

En este apartado expondremos los resultados obtenidos durante el desarrollo del SED, en la fase
en la que seleccionaremos los clasificadores basados en su rendimiento clasificando los frames de
las muestras. Para realizar estas tareas hemos utilizado la herramienta Classification Learner de
Matlab, que nos permite evaluar diferentes modelos de clasificacion a la vez ajustando pardmetros
como puede ser el k-fold, este pardmetro indica el niimero de muestras a seleccionar dentro de las
muestras de entrenamiento para realizar una validacién preliminar de estos, en nuestro caso este
valor serd igual a 5 como se puede observar en la figura 3.1.

Data set
Data Set Variable Validation Scheme
[Taulsr’h]ti 21061x2 table v [Cross-va\idanon -
Protects against overfitting. For data nat set
Response
N - aside for testing, the app partitions the data
(w) From data set variable into folds and estimates the accuracy on each

() From workspace

[var2 double oo 4 M Icaticn foide I:E

Read about validation

Type Range

dauible 708.396 .. 7.15481 Test

doudle 1945.77 .. 2.34517 [Set aside a test data set

dauible 676634 . 6.823

double 486767 .. 3.25339

doudle 454827 .. 3.31612 Use a test set to evaluate model perfermance

- after tuning and training models. To import a

double 3.17544 . 395956 separate test set Instead of partitioning the

current data set, use the Test Data button
( Add Al | [ Removear | after starting an app session.
Read about test data
How to prepare data (@ Refresh

/i\ Response variabie is numeric. Distinct values will be interpreted as class labels.

Start Session l [ GCancel ]

Figura 3.1 Introduccién de datos de entrenamiento en el Classification Learner con k-fold igual a 5.

Una vez introducidos los datos procedemos a entrenar los clasificadores obteniendo los siguientes
resultados en una ventana como la mostrada en la figura 3.2.

Models Model 2.1
Sort by [ Model Number v | § BH@ ‘Summary X | Scatter Plot x | Valldation Confusion Malrix x
(|21 Tree Accuracy (Validation): 72.4% | Model 2.1: Tree.
Last change: Fine Tree: 14714 foaturos||  Status: Tined
()22 e Accuracy Valdaton): 69.9% | Training Results
(&) Accuracy Valdator)  72.6%
Last change: Medium Tree 14714 toaturs|| Toucom allaton) 700
276%
()23 e Accuracy (Valdation): 662% | praenor spead 40000 obs/sec
Last change: Goarse Trea 14/14 features| | Trainng tme 2371 sec
048
[ J2e om ‘Acouracy (valdation: 75.4%
Last change: Fine KNN 14714 teatures| | * Model yperparameters
& P oy 724
[Desaw Accuacy oy 2% pe ey
Last change: Medium KNN 14/ featurs|
[ )26 k. ‘Accuracy (Valldation): 63.7% |, Optimizer: Not applicable
Last change: Goerse KNN 14714 teatures
()27 kw Accuracy (Valdation): 73.9%
Last change: Gosine KNN 14714 teatues
()28 kKN ‘Accuracy (Vaiidation): 72.4%
Last change: Gubic KN 14714 teatues
()29 kNN Accuracy (Vaiidation): 75.6%|
Last change: Weigted KN 14714 features
() 210 Eficient L...  Acouracy (Validation): 63.0%
Last change: Efcient Logistc Regrassion 14/14 featu
[ 21 EMcient .. Accuracy Vaidation): 542%
Last change: Eficient near SYM 14714 oatures|
K« Data set: Tabauti_Observations: 2639 _ Size:301 KB _Predictors: 14 Response: Var2_ Response Classes: 2 Valdatio: &-fod cross-valdation

Figura 3.2 Resultado entrenamiento del Classification Learner.
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Los resultados que hemos obtenido al realizar el entrenamiento se muestran en la figura 3.3 en la
que se comparan la precision de los distintos clasificadores al ser evaluados con el split del k-fold,
el resultado para el entrenamiento utilizando embeddings estd representado mediante las barras de
color azul, mientras que las de los coeficientes de mel estin representadas en color rojo.
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Figura 3.3 Comparativa de la precision de evaluacion en el entrenamiento por frames con k-fold=5.

A priori, comparando los tres clasificadores con mejores resultados de cada tipo de caracteristicas
en las tablas 3.1, se puede observar que los resultados son mds prometedores con los embeddings,.

Tabla 3.1 Tres mejores clasificadores durante la validacion.

Método Precision Embeddings Método Precision MFCC
Fine KNN 91,7 % Weighted KNN 75,6 %
Wighted KNN 90,6 % Fine KNN 75,4 %
Medium KNN 89,8 % Cosine KNN 73,9%
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3.2 Resultados de la seleccion del umbral de clasificacion

Para evaluar los resultados de nuestro sistema es necesario realizar un dltimo ajuste a los clasificado-
res que hemos entrenado, pues estos funcionan con frames individuales, sin embargo, cada muestra
de sonido estd compuesta de un niimero variable de frames, por lo que en esta fase calcularemos
un umbral de deteccidn a partir del cual una muestra se considerard perteneciente a una Alarma.
Para ello, utilizando el split de evaluaciéon completo de FSD50K, evaluaremos las ecuaciones de
Exactitud (Accuracy), Precision (Precision) y la Tasa de verdaderos positivos (Recall). La exactitud
indica el porcentaje de veces que el sistema acierta en total, la precision indica el porcentaje de
veces que el sistema acierta clasificando la clase objetivo y la tasa de verdaderos positivos indica
con qué porcentaje el sistema es capaz de detectar todos los eventos de la clase objetivo. Estas
medidas vienen dadas por:

TP+TN

Accuracy = 3.1
TP+ TN +FP+FN
TP
Precision = —— (3.2)
TP+ FP
TP
Recall = ———— 3.3)
TP +FN

en las que TP son los verdaderos positivos, TN son los verdaderos negativos, F'P son los falsos
positivos y F'N son los falsos negativos.
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Tras realizar la evaluacion de los embeddings de las muestras completas con distintos valores del
umbral obtuvimos los siguientes resultados con el clasificador basado en el modelo Fine KNN:

* Para el umbral de 0.3 se obtienen los siguientes resultados con embeddings:

True Class

Predicted Class

Figura 3.4 Matriz de confusién de embeddings con umbral 0.3.

500+ 311 811
A = = =0.674 4
CeuraCY = S0+ 3114320472 1203 S
.. 500 500
Precision = 5004320 820 0.61 3.5)
500 500
Recall = — =0.874 (3.6)

500+72 572
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* Para el umbral de 0.4 se obtienen los siguientes resultados con embeddings:

True Class

Predicted Class

Figura 3.5 Matriz de confusion de embeddings con umbral 0.4.

470+ 371 841
A = = =0.699 3.7
MY = 4701371 + 260+ 102 1203 S
470 470
Precision 4701260 ~ 730 0.6 (3.8)
4 4
Recall = 70 lO =0.822 3.9

470+102 572
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* Para un umbral de 0.5 se obtienen los siguientes resultados con embeddings:

True Class

Predicted Class

Figura 3.6 Matriz de confusion de embeddings con umbral 0.5.

436 + 444 880
A - - —0.732 3.10
Uy = 361444+ 187+ 136 1203 (3.10)

436 436
Precision = — 0 — 20 _ 07 311
TeCISION = 361187 ~ 623 3.1

4 4

Recall = — 0 $36 _ 762 (3.12)

436+136 572
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* Para el umbral de 0.6 se obtienen los siguientes resultados con embeddings:

True Class

Predicted Class

Figura 3.7 Matriz de confusion de embeddings con umbral 0.6.

383 + 479 862
_ _ — 071 1

Aceuracy = Zer 0 T 1501189 1203~ /17 (3.13)
383 383

ision = — >0 =22 _ (716 3.14

Precision = 2637155 = 535 (3.14)
383 383

Recall = 0.7 (3.15)

3834189 572
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* Para el umbral de 0.7 se obtienen los siguientes resultados con embeddings:

True Class

Predicted Class

Figura 3.8 Matriz de confusién de embeddings con umbral 0.7.

335+ 520 855
CoUraCy = e 0 1111237 1203 (3.16)
335 335
Precision = — > — 22> _ () 75] 1
recision 350111~ 446 0.75 (3.17)
Recall — — -3 335 _ (1506 (3.18)

3354237 572
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Tras realizar la evaluacion de las caracteristicas MFCC de las muestras completas con distintos
valores del umbral obtuvimos los siguientes resultados con el clasificador basado en el modelo
Weighted KNN: :

 Para el umbral de 0.3 se obtienen los siguientes resultados con coeficientes de Mel:

True Class

Predicted Class

Figura 3.9 Matriz de confusién MFCC con umbral 0.3.

3944333 727

couracy = 2o 3331296 1178 1201 0% (3.19)
394 394
Precision = — = >* —(.57] 2
recision 3941296 ~ 690 0.5 (3.20)
4 4
Recall = — > 394 _ .689 (3.21)

3944178 572
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* Para el umbral de 0.4 se obtienen los siguientes resultados con coeficientes de Mel:

True Class

Predicted Class

Figura 3.10 Matriz de confusién MFCC con umbral 0.4.

347 4391 738
A _ - —0.614 322
Oy = 371391 +238+225 1201 (3.22)
347 347
ision = — " > _ ¢ 2
Precision 3471238 585 0.593 (3.23)
4 4
Recall = — >V 347 _ 0.607 (3.24)

3474225 572



56  Capitulo 3. Resultados y conclusiones

* Para el umbral de 0.5 se obtienen los siguientes resultados con coeficientes de Mel:

True Class

Predicted Class

Figura 3.11 Matriz de confusién MFCC con umbral 0.5.

322 +474 796
A = = = . .2
ey = S 4741 1551250 1201 003 (3:25)
3 32
Precision = m = 77 = 0675 (326)
2 22
Recall = —> 322 _ 563 (3.27)

3224250 572
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* Para el umbral de 0.6 se obtienen los siguientes resultados con coeficientes de Mel:

True Class

Predicted Class

Figura 3.12 Matriz de confusién MFCC con umbral 0.6.

277 + 500 777
A — = = . 4 .2
couracy = o 5001120 1295 1201~ 00 (3.28)
o 21
Precision = 774129 206 0.682 (3.29)
277 277
Recall = —0.484 (3.30)

2774295 572
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* Para el umbral de 0.7 se obtienen los siguientes resultados con coeficientes de Mel:

True Class

Predicted Class

Figura 3.13 Matriz de confusiéon MFCC con umbral 0.7.

225+ 531 756

= =0.629
225+4531+98+347 1201

Accuracy =

25 225
2 2 0,697
225498 323

225 225
T 22 0393
2254347 572 ?

Precision =

Recall =

(3.31)

(3.32)

(3.33)
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Finalmente, con los resultados obtenidos utilizando diferentes umbrales para los embeddings
en la tabla 3.2 y los resultados para las caracteristicas MFCC en la tabla 3.3 podemos llegar a la
conclusién de que el mejor umbral en ambos casos es el de 0,5, ya que es el que tiene las métricas
mads equilibradas en los tres parametros que hemos evaluado. El resultado con este umbral es
equivalente al del resultado final, pues hemos utilizado el split de evaluacién al completo.

Tabla 3.2 Tabla comparativa de los resultados con embeddings segtn el umbral de decision.

Umbral | Accuracy (Exactitud) | Precision (Precision) | Recall (Tasa de verdaderos positivos)
0,3 67,4 % 61 % 87,4 %
0,4 69,9 % 64,4 % 82,2 %
0,5 73,2 % 70 % 76,2 %
0,6 71,7 % 71,6 % 70 %
0,7 71,1% 75,1 % 58,6 %

Tabla 3.3 Tabla comparativa de los resultados con coeficientes de Mel segin el umbral de decision.

Umbral | Accuracy (Exactitud) | Precision (Precision) | Recall (Tasa de verdaderos positivos)
0,3 60,5 % 57,1% 68,9 %
0,4 61,4 % 59,3 % 60,7 %
0,5 66,3 % 67,5 % 56,3 %
0,6 64,7 % 68,2 % 48,4 %
0,7 62,9 % 69,7 % 39,3 %
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3.3 Resultado final

Tras seleccionar el umbral de 0,5 para realizar la clasificacién de las muestras hemos ejecutado
del SED con el split completo de evaluacién de FSD50K para calcular los pardmetros finales del
sistema con los siguientes resultados:

* Resultados obtenidos de clasificacién con embeddings:

True Class

Predicted Class

Figura 3.14 Matriz de confusién del split de evaluacién con embeddings.

436 1444 880
A = = =0.732 3.34
UMY = 438 1 444+ 187 + 136 1203 (3-34)
. 436 436
Precision = m = @ =0.7 (335)
4 4
Recall = 36 ﬁ =0.762 (3.36)

436+ 136 572
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¢ Resultados obtenidos de clasificacidon con caracteristicas MFCC:

True Class

Predicted Class

Figura 3.15 Matriz de confusion del split de evaluacion con caracteristicas MFCC.

322 +474 796
A = = = . .
Y = Ay 474+ 1554250 1201 0007 37
3 3
Precision = m = 477 =0.675 (338)
322 322

Los resultados finales se pueden observar con mas facilidad para su comparacién en la tabla 3.4:

Tabla 3.4 Tabla comparativa de los resultados finales segtn el tipo de caracteristicas.

Caracteristicas | Accuracy (Exactitud) | Precision (Precision) | Recall (Tasa de verdaderos positivos)
Embeddings 73,2 % 70 % 76,2 %
MFCC 66,3 % 67,5 % 56,3 %




62

Capitulo 3. Resultados y conclusiones

3.4 Conclusiones

Una vez elegido el modelo entrenado la exactitud final del sistema estudiado ha sido de un 73,2 %,
la precision ha sido de un 70 % y su tasa de verdaderos positivos es de un 76,2 %, lo que nos permite
afirmar que seria lo suficientemente robusto como para aplicarlo en un sistema con aplicaciones
reales. Ademds, es un resultado superior al SED que utiliza caracteristicas MFCC en todas las
métricas, siendo el SED que utiliza embeddings un 7 % superior en exactitud, un 2,5 % en precision
y un 19,9 % superior en la tasa de verdaderos positivos. Aun asf las dificultades encontradas con la
base de datos en el etiquetado de las muestras, inducen a pensar que quizas los valores obtenidos
en la evaluacion propia del sistema de deteccion de eventos sonoros estén sesgados. Algunas de
las muestras que hemos escuchado no correspondian con la etiqueta que tenian, ademés de que
las inconsistencias de la jerarquia ha limitado mucho la profundidad de este estudio. Este proyecto
también es muy intensivo computacionalmente por lo que ha habido que dedicar mucho tiempo
simplemente al cdlculo de modelos alternativos o posibles soluciones a los multiples impedimentos
que nos hemos encontrado, creando un cuello de botella importante en el proceso de desarrollo de
este SED. Algunas de estas ideas serdn expuestas mas adelante. Pese a las limitaciones inherentes a
el desarrollo de un proyecto como este en un tema que puede ser tan versitil y con tantas aplicaciones
se ha llegado a un modelo funcional y se han identificado problemas y soluciones que pueden
ser explotadas en un futuro a la hora de mejorar tanto la base de datos como las aplicaciones de
MATLAB que hemos utilizado de apoyo en el disefio del sistema.



4 Lineas Futuras

1 presente capitulo se dedica a la exploracién de ideas y conceptos que, si bien no pudieron
E ser implementados durante el desarrollo actual del proyecto, representan vias para la mejora
del Sistema de Deteccion de Eventos Sonoros (SED) en futuras iteraciones de la investigacion. Es
importante destacar que, aunque estas ideas no han sido implementadas en la presente iteracion del
proyecto, su discusion y andlisis son fundamentales para la comprension integral de las posibilidades
y limitaciones actuales de los SED.

63



64

Capitulo 4. Lineas Futuras

4.1 Base de datos

En el ambito de la base de datos la mejora principal que se podria realizar es en el aspecto del
etiquetado. Al tratarse FSD50K de una base de datos con etiquetado débil, una posible mejora de
cara al futuro seria un refuerzo del etiquetado. Escuchando las muestras, corrigiendo errores de
etiquetado, mejorando la jerarquia del etiquetado, afiadiendo datos a las etiquetas de la posicion del
evento. Todo esto sin alterar el uso de la ontologia de AudioSet.

4.2 Aumento del numero de clases

Una vez realizado el proceso descrito anteriormente se podria aumentar la cantidad de clases que se
podria anadir al clasificador. Actualmente solo tiene las Alarmas debido a la cantidad ingente de
muestras que tiene la base de datos, una vez corregido el problema de las etiquetas se podria afiadir
mads eventos al modelo para afiadir versatilidad y usos potenciales al detector.

4.3 Portar el SED a Python

Pese a que MATLAB no deja de ser una herramienta excepcional, el auge de Python como lenguaje
de programacioén y sus librerias de acceso abierto suponen una ventaja importante frente al uso
de licencias de MATLAB, para hacer mds accesible este trabajo y sus posibles mejoras seria
conveniente crear una version utilizando Python y sus librerias.
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